Informatik Spektrum
https://doi.org/10.1007/500287-024-01570-2

HAUPTBEITRAG

®

Check for
updates

KI-Kompetenz zu Studienbeginn als Pradiktor fiir die Nutzung
von Kl-Werkzeugen zur Unterstiitzung von Lernprozessen

Joana Heil' - Jan Delcker' - Dirk Ifenthaler’? - Sabine Seufert3 - Lukas Spirgi?

Angenommen: 4. August 2024
© The Author(s) 2024

Zusammenfassung

Der Einfluss von Kiinstlicher Intelligenz (KI) auf die Hochschulbildung nimmt rasant zu. Generative KI-Werkzeuge, wie
Ubersetzer, Paraphrasierer und Chatbots konnen die Lernprozesse von Studierenden unterstiitzen. Die Wahrnehmungen
und Erwartungen von Studienanfinger:innen in Bezug auf KI-Werkzeuge sind jedoch bisher nicht eingehend erforscht.
Gleiches gilt fiir die notwendigen Voraussetzungen und Fahigkeiten fiir den gezielten Einsatz von KI-Werkzeugen in der
Hochschulbildung. Diese Arbeit untersucht den Zusammenhang zwischen den Kenntnissen, Fahigkeiten und Einstellungen
von Studierenden in den ersten zwei Semestern und ihrer Nutzung von KI-Werkzeugen fiir Lernprozesse. Die Analyse der
Daten von N=634 Studienanfidnger:innen ergab, dass die Einstellung zu KI die beabsichtigte Nutzung von KI-Werkzeugen
signifikant erklirt. Uberdies sind die wahrgenommenen Vorteile der KI-Anwendungen Pridiktoren fiir die Wahrnehmung
von KI-Werkzeugen als Kooperationspartner des Menschen durch die Studierenden. Lehrende in der Hochschulbildung
miissen die KI-Kompetenzen der Studierenden fordern und KI-Werkzeuge in die Unterrichtsgestaltung integrieren, um

Lehr-Lern-Prozesse zu verbessern.

Einleitung

Die Interaktion zwischen Menschen und Kiinstlicher Intel-
ligenz (KI) nimmt stetig zu, was ein deutlicher Hinweis
auf die Integration der KI-Technologie in das Leben der
Menschen ist [30]. KI wird als Teilgebiet der Informatik
verstanden und die Technologien, von welchen gesprochen
wird, sind so programmiert, dass sie Aufgaben erfiillen, die
traditionell von Menschen erledigt werden [14]. Die Tech-
nologien, die hinter dieser halbautomatischen und vollau-
tomatischen menschenihnlichen Aufgabenerfiillung stehen,
basieren auf unterschiedlichen Algorithmen [21].

Ein beliebtes Beispiel ist der Einsatz von Chatbots auf
Websites. Solche KI-Anwendungen konnen die Benutzen-
den anleiten und auf einfache Anfragen reagieren [33]. Die
fortschreitende Entwicklung dieser Werkzeuge fiihrt zu ei-
ner zunehmenden Ahnlichkeit in der Leistung von Men-
schen und KI-Werkzeugen [9]. Wihrend die meisten Ma-
schinen leicht von Menschen zu unterscheiden sind, konn-
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ten KlI-basierte Werkzeuge schwerer zu identifizieren sein
[15]. Die Fahigkeit, KI zu identifizieren, ist eine der vielen
Herausforderungen, die mit dieser Technologien einherge-
hen.

Dementsprechend sind neue und verdnderte Anforde-
rungen an die digitalen Kompetenzen der Menschen erfor-
derlich, um mit den verschiedenen Anwendungen von KI-
Werkzeugen in allen Bereichen des menschlichen Lebens
umgehen zu konnen [54] (siehe Losch et al. in dieser Son-
derausgabe). Das europiische DigComp-Framework 2.2 ist
ein umfassendes Rahmenmodell, welches verschiedene Be-
reiche digitaler Kompetenzen organisiert, die als wesent-
lich fiir digital kompetente Biirger:innen angesehen werden
[63]. Das Rahmenmodell, welches in der aktuellsten Form
auch KI mit hineinbezieht, beschreibt digitale Kompetenz
als sicheren Umgang mit und effektive Nutzung von di-
gitalen Technologien im Alltag und als Teil lebenslangen
Lernens [63]. KI-Kompetenz bezieht sich somit auf eine
spezifische digitale Kompetenz, welche sich auf den Um-
gang mit KI-Technologie fokussiert. Die Hochschulbildung
ist einer der Bereiche, die von der Einfiihrung von KI-Tech-
nologie und KI-Werkzeugen stark betroffen sind [46, 48].
Kiinftige Anwendungen der KI-Technologie sind auf allen
Ebenen der Hochschulbildung zu finden [45]. Auf der Ebe-
ne der Studierenden sind virtuelle KI-Lehrassistenten und
Tutorensysteme [34] in der Lage, die Lernenden auf ih-
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ren individuellen Lernpfaden zu begleiten [8, 49]. Lehrende
konnten automatisierte Benotungs- und Bewertungsinstru-
mente einsetzen [10, 22] (siche Bexte et al. & Moebert
et al. in dieser Sonderausgabe) oder Bildungsinhalte mit
generativer KI erstellen [7, 29]. Die Verwaltung der Hoch-
schuleinrichtungen miissen ihre Richtlinien an die Realitit
des Einsatzes neuer Technologie anpassen [11] und kon-
nen gleichzeitig Learning-Analytics-Werkzeuge einsetzen,
um die Studienbedingungen zu verbessern, die Abbruch-
quoten zu senken und ihre Studienprogramme anzupassen
[1, 26, 47, 59] (siehe Ropke et al. in dieser Sonderausga-
be). Fiir einen effektiven Einsatz von KI in der Bildung
ist eine Forderung von handlungsorientierten Kompetenzen
in der digitalen Lehre essenziell [54]. Diese Entwicklun-
gen sind auch in groBere Entscheidungsprozesse eingebet-
tet, wie zum Beispiel die Erstellung von Ethikrichtlinien
[27] und Kompetenzrahmen [63] fiir KI-Technologien (sie-
he Tomeschek et al. in dieser Sonderausgabe).

Es zeigt sich, dass die Kompetenzen von Studierenden
zu Beginn des Studiums in Bezug auf KI begrenzt zu sein
scheint. Bisher gibt es keinen konzeptionellen Rahmen,
der den Einsatz von menschenéhnlicher KI-Technologie
mit Schwerpunkt auf den ersten Semestern im Kontext der
Hochschulbildung abdeckt. Die vorliegende Studie zielt da-
her auf diese Forschungsliicke ab.

Hintergrund

Die Wahrnehmungen und Erwartungen von Studienanfén-
ger:innen und ihr Umgang mit den akademischen Anfor-
derungen in der Hochschulbildung sind wichtige Faktoren
fiir den Lernerfolg und den Verbleib der Studierenden [40,
58, 64]. In mehreren Studien wurde eine Diskrepanz zwi-
schen den Vorstellungen der Studienanfdnger:innen und der
akademischen Realitit festgestellt [55]. Weiterhin zeigt die
Forschung, dass viele Studierende zu Beginn des Studiums
nicht wissen, was an der Universitit von ihnen erwartet wird
und ihre akademischen Kompetenzen nicht ausreichen, die-
se Erwartungen zu erfiillen [39, 41].

Zahlreiche Aspekte, darunter soziodemografische Merk-
male, Studienwahl, kognitive Fahigkeiten, Motivation, per-
sonliche Umstédnde sowie akademische und soziale Integra-
tion, wurden mit dem Lernerfolg und dem Verbleib von Stu-
dienanfidnger:innen in der Hochschulbildung in Verbindung
gebracht [4, 53]. Die Bewiiltigung der akademischen Anfor-
derungen ist eine wichtige Triebkraft fiir den Verbleib der
Studierenden in der Hochschulbildung [57]. Ebenso kann
die Wahrnehmung der Studierenden iiber ihr erstes Studien-
jahr den Studienerfolg beeinflussen [13].

Zunehmend werden Kompetenzen im Zusammenhang
mit KI als wichtige Triebkraft fiir die Bildung von Studie-
renden und deren Lernerfolg rezipiert [3, 38, 44]. Trotzdem
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sind die Wahrnehmungen, Erwartungen und akademischen
Kompetenzen von Studienanfinger:innen zur Bewiltigung
der akademischen Anforderungen im Zusammenhang mit
KI-Werkzeugen bislang nicht eingehend untersucht worden.

Konzeptualisierung von KiI-Werkzeugen in der
Hochschulbildung

Dang und Liu (2022) schlagen eine Differenzierung von
KI-Werkzeugen vor, die auch in dieser Studie verwendet
wird. Sie kategorisieren KI-Werkzeuge in ,,mindful* (mit
zunehmend menschlichen Eigenschaften) und ,,mindless*
(mit maschinellen Eigenschaften). KI-Werkzeuge, welche
unter ,,mindful® fallen, generieren einen Output, welcher
auf ein komplexeres Interagieren hinweist, reagieren ela-
borierter auf die Aufforderungen der Nutzer:innen und sind
so konzipiert, dass sie wie Menschen handeln und aussehen
[14]. Indes wirken ,,mindless* KI-Werkzeuge eher wie Ma-
schinen. Unter ,,mindless* KI-Werkzeuge fallen verschiede-
ne Anwendung, welche in der Hochschulbildung zu finden
sind, insbesondere Ubersetzer, Paraphrasierer, Schreibas-
sistenten und Textgeneratoren. Ubersetzer verwenden ge-
schriebenen Text als Eingabe und iibersetzen den Text in
eine andere Sprache. Sie konnen dabei helfen, einen Text
schnell in die Sprache zu iibersetzen, mit der Studierende
am besten vertraut sind, oder in eine Sprache zu iiberset-
zen, die fiir eine Aufgabe erforderlich ist. Zusammenfasser
bzw. Paraphrasierer verwenden geschriebenen Text als Ein-
gabe und konnen die Struktur des Textes verdndern. Sie
werden eingesetzt, um kritische Informationen und Schliis-
selkonzepte aus einem strukturierten Text zu extrahieren
und die Komplexitit des Eingabetextes zu reduzieren. Das
Zusammenfassen von Texten, wie Forschungsliteratur oder
Vorlesungsfolien, ist eine wichtige Lernstrategie im Kontext
der Hochschulbildung [43]. QuillBot ist ein Beispiel fiir ein
solches KI-Werkzeug zur Umformulierung [18]. Schreibas-
sistenten hingegen konnen die Qualitidt des geschriebenen
Textes verbessern. Sie priifen den Text wihrend der Er-
stellung automatisch auf Grammatik- und Rechtschreibfeh-
ler. AuBlerdem konnen diese Werkzeuge den Verfassenden
Empfehlungen zur Verbesserung der verwendeten Sprache
geben. Ein Beispiel hierfiir ist zum Beispiel Grammarly
[32]. Textgeneratoren erzeugen automatisch geschriebenen
Text. Sie nehmen kurze Prompts als Input und produzie-
ren Text auf der Grundlage dieses Inputs. Sie kénnen von
Chatbots unterschieden werden, da sie in ihrem Textoutput
keine Konversation nachahmen. WriteSonic ist ein solches
Textgenerator-Tool [2].

Unter ,,mindful*“ KI-Werkzeuge fallen Chatbots, virtuel-
le Avatare und sozial-humanoide Roboter. Chatbots sind
Anwendungen, die menschliche Riickmeldungen auf In-
teraktionen nachahmen [12]. Mit der Versffentlichung von
ChatGPT wurde eine neue Art von Chatbot eingefiihrt. Un-
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terschiedliche Chatbots konnen auf der Grundlage von Auf-
forderungen, die menschlichen Interaktionen sehr &dhnlich
sind, verschiedene Ausgabeformate produzieren, darunter
Algorithmen, Prisentationen oder Bilder [2, 17, 20]. Studie-
rende konnen Chatbots nutzen, um automatisch Inhalte zu
erstellen, die traditionell als Teil des Unterrichtsdesigns ver-
wendet werden, insbesondere fiir Abschlusspriifungen. Vir-
tuelle Avatare sind digitale Darstellungen von Lebewesen.
Sie konnen in Online-Klassenzimmern eingesetzt werden,
um Lehrende und Lernende gleichermaBlen zu représentie-
ren. Es hat sich gezeigt, dass virtuelle Reprisentationen,
wie Synthesia, die Lernleistung der Schiiler:innen im Ver-
gleich zu Klassen ohne virtuelle Représentation verbessern
[24]. Sozial-humanoide Roboter ahmen nicht nur mensch-
liches Verhalten nach und fithren menschliche Aufgaben
aus, sondern sind oft auch nahe der menschlichen Komple-
xitdt gebaut und verfiigen liber Hiande, Beine und Gesichter
[60]. Derzeit werden diese sozial-humanoiden Roboter als
Kellner in Restaurants eingesetzt und in medizinischen und
padagogischen Einrichtungen getestet [23].

KI-Kompetenz und Ethik

Innerhalb des DigComp-Frameworks 2.2 kann die KI-
Kompetenz in drei Dimensionen unterteilt werden: Wissen,
Fahigkeiten und Einstellungen. Grundlegende Vorstellun-
gen iiber die Funktionsweise und Anwendungsbereiche der
KI-Technologie werden der Wissensdimension zugeord-
net. Diese Dimension beinhaltet auch theoretisches Wissen
iiber KI-Gesetze und -Vorschriften, wie z.B. die europii-
sche Datenschutzverordnung. Die Fihigkeit einer Person,
sich die Vorteile von KI zunutze zu machen und sie zur
Verbesserung verschiedener Aspekte ihres Lebens einzu-
setzen, findet sich in der Dimension ,,Fdhigkeiten“. Der
erfolgreiche Einsatz von KI-Technologie zur Losung von
Problemen setzt die Fihigkeit voraus, geeignete Werkzeuge
auszuwihlen und die gewihlten Werkzeuge zu kontrollie-
ren. Kompetente Biirger:innen miissen in der Lage sein,
sich eine Meinung iiber die Vorteile, Risiken und Nachteile
der KI-Technologie zu bilden. Dies ermoglicht es ihnen,
sich an politischen und gesellschaftlichen Entscheidungs-
prozessen zu beteiligen. Die Dimension der ,,Einstellung®
beinhaltet diese Kompetenzen. Wie bei vielen technolo-
gischen Fortschritten wird die Hochschulbildung eine der
wichtigsten Triebkrifte fiir die Forderung digitaler und
insbesondere KI-bezogener Kompetenzen sein.

Auflerdem wird die KI-Technologie die verschiedenen
Prozesse der Lehrenden, der Lernenden und der Verwal-
tung gleichermaf3en verdndern. Obwohl die Forschung auf
diese Auswirkungen hinweist, ist die Untersuchung zu KI-
Werkzeugen in der Hochschulbildung spérlich, vor allem
da Hochschulen die verschiedenen Anwendungen nur sel-
ten auf breiter Basis einsetzen [30].

Die Funktionalititen der Werkzeuge bieten den Stu-
dierenden verschiedene Anwendungsmoglichkeiten. Nach
der Unified Theory of Acceptance and Use of Technolo-
gy (UTAUT) kann die Absicht, neue digitale Werkzeuge
zu nutzen, sowie die tatsdchliche Nutzung der Technolo-
gie durch die Erwartung von Leistung und Schwierigkeit,
den sozialen Einfluss und die erleichternden Bedingun-
gen beeinflusst werden [61]. Erleichternde Bedingungen
beschreiben hierbei die wahrgenommenen Bedingungen
im eigenen Umfeld, welche eine Nutzung unterstiitzen,
dies kann z.B. technisch oder organisatorisch sein [61].
Strzelecki [56] stellt fest, dass die von UTAUT getroffenen
Annahmen auch fiir KI-Werkzeuge, insbesondere ChatGPT,
gelten, obwohl kein signifikanter Effekt von erleichternden
Bedingungen festgestellt werden konnte. In Ubereinstim-
mung mit dem DigComp 2.2-Rahmen konzentriert sich
diese Studie auf die Einstellungen, Fahigkeiten und das
Wissen der Studierenden in Bezug auf KI-Technologie als
zusitzliche Konstrukte, die die Absicht, KI-Werkzeuge zu
nutzen, und die tatsdchliche Nutzung beeinflussen.

Uberdies baut die Studie auf den Uberlegungen von
Dang und Liu [14] auf und untersucht, welche Konstrukte
die Wahrnehmung von KI-Technologien durch die Stu-
dierenden als Konkurrenz bzw. Kooperationspartner des
Menschen beeinflussen. Die Forschung auf dem Gebiet der
KI deckt eine Reihe moglicher Ergebnisse der zunehmen-
den Integration von KI in die menschliche Gesellschaft auf
[16]. Einerseits wird argumentiert, dass die KI-Technologie
mit dem Menschen am Arbeitsplatz konkurrieren und zu
einem massiven Verlust von Arbeitsplitzen [66] sowie zur
Dequalifizierung menschlicher Arbeitskrifte fithren wird
[35]. Andererseits hat die KI das Potenzial, durch die Au-
tomatisierung von Prozessen ein Kooperationspartner fiir
den Menschen zu sein [5, 28] oder den Menschen von
physischen und psychischen Belastungen zu entlasten [50].
Diese wahrgenommen Risiken und Chancen von KI im
Alltag haben das Potenzial, die Wahrnehmung von KI als
Kooperationspartner oder als Konkurrenz zu beeinflussen.
AuBerdem zeigt sich, dass eine Gewohnheit in der Nut-
zung von KI-Anwendungen, die Wahrnehmung dieser als
niitzliche Hilfsmittel unterstiitzt [56]. Inwiefern diese Ge-
wohnheit der Nutzung jedoch mit einer Kompetenz nach
der Definition von Wissen, Fahigkeit und Einstellung [63]
einhergeht und wie diese die Konkurrenzwahrnehmung
beeinflusst, bleibt noch offen.

Hypothesen

Dieses Forschungsprojekt zielt darauf ab, die Wahrnehmun-
gen von Studienanfinger:innen sowie die beabsichtigte und
tatsdchliche Nutzung von KI-Werkzeugen besser zu verste-
hen. Als Studienanfang wird hierbei das erste Studienjahr
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definiert, somit das erste und zweite Semester. Da KI-Kom-
petenzen als Unterstiitzung fiir Lern- und Studienerfolg ver-
standen werden [44], ergeben sich aus den identifizierten
Forschungsliicken fiir den Hochschulkontext die folgenden
Hypothesen:

Hypothese 1: Die zugrunde liegenden Konstrukte der KI-
Kompetenz (Fihigkeiten, Einstellungen, Wissen) haben
einen positiven Effekt auf die Absicht, KI-Werkzeuge zu
nutzen. Auflerdem hat die Absicht diese zu nutzen, einen
positiven Effekt auf die tatsdchliche Nutzung von KI-
Werkzeugen.

Hypothese 2a: Die KI-Kompetenzen der Studierenden und
der wahrgenommene Nutzen der KI-Technologie sind Pri-
diktoren fiir die Wahrnehmung von KI-Werkzeugen als Ko-
operationspartner fiir Menschen.

Hypothese 2b: Die KI-Kompetenzen der Studierenden und
die wahrgenommenen Risiken der KI-Technologie sind
Pridiktoren fiir die Wahrnehmung von KI-Werkzeugen als
Konkurrenz fiir Menschen.

Methode
Datenerhebung und Teilnehmende

Es wurde ein Online-Fragebogen entwickelt, um Daten von
Studienanfinger:innen zu sammeln. Insgesamt nahmen N=
638 Studierende des ersten und zweiten Semesters an einer
deutschen (N=422) und einer schweizerischen (N=216)
Universitdt im Herbst 2022 an der Umfrage teil. Im Durch-
schnitt (M) waren sie 20,62 Jahre alt, mit einer Standard-
abweichung (SD) von 2,25. Von den N=638 Studierenden
identifizierten sich N=309 als mannlich, N=322 als weib-
lich und N=7 als non-binir.

Instrument

Der eingesetzte Online-Fragebogen besteht aus drei Teilen.
Der erste Teil des Instruments umfasst Items zu Wissen
(z.B. ,,Ich wei3, wie man zwischen KI und herkommlichen
Computerprogrammen unterscheidet.”), Fihigkeiten (z.B.
,Ich kann Benutzerkonfigurationen, z.B. in Apps, dndern,
um das Verfolgen, Sammeln oder Analysieren von Daten
durch das KI-System zu aktivieren, zu verhindern oder
abzuschwichen) und Einstellungen (z.B. ,,Ich bin offen
fir den Einsatz von KI.“) zu KI-Technologie [63]. Die
verschiedenen KI-Werkzeuge werden im zweiten Teil des
Fragebogens vorgestellt. Fiir jedes Tool wurde die aktu-
elle und beabsichtigte Nutzung erfasst, in Anlehnung an
die Unified Theory of Acceptance and Use of Technolo-
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gy (UTAUT) [61]. Ebenso wurden fiir jedes Instrument
ethische Uberlegungen angestellt [63]. Die tatsichliche
Nutzung der Werkzeuge durch die Teilnehmenden wurde
mithilfe einer 6-Punkt-Likert-Skala (O=niemals, 5=im-
mer) und die potenzielle Bereitschaft zur Nutzung mithilfe
einer 5-Punkt-Likert-Skala (1=stimme gar nicht zu, 5=
stimme voll und ganz zu) bewertet. Der dritte Teil des
Instruments umfasst die Erfassung der demografischen
Daten.

Analyse

Es wurde eine Pfadanalyse auf der Grundlage der Fak-
toren der KI-Kompetenz aus dem DigiComp2.2-Rahmen
(Fahigkeiten, Einstellung, Wissen) in Kombination mit der
Annahme der UTAUT-Modelle durchgefiihrt, dass die Ab-
sicht, Technologie zu nutzen, die tatsdchliche Nutzung von
KI-Werkzeugen beeinflusst. Fiir die Nutzung und Intention
wurden aufgrund der unterschiedlichen Angaben sowie der
geringen Intentionen bzgl. der Nutzung von ,mindful‘ KI-
Anwendungen, die ,mindless‘ Werkzeuge in Betracht gezo-
gen. Eine Visualisierung des Modells ist in Abb. 1 zu finden.
Die Pfadanalyse wurde mit R Statistics (The R Foundation
for Statistical Computing, Wien, Osterreich) unter Verwen-
dung des Pakets lavaan [51] durchgefiihrt.

Zur Beantwortung der Hypothesen 2a und 2b wurden in
R Statistics multiple lineare Regressionsanalysen durchge-
fiihrt.

Ergebnisse
Nutzung

Die Nutzung der Anwendungen wurde mithilfe einer
6-Punkt-Likert-Skala erhoben. Ein Wert von 0 bedeutet
,hiemals‘, ein Wert von 5 ,immer‘. Die geringste durch-
schnittliche Nutzung der ,,mindless* KI-Werkzeuge wurde
bei den Paraphrasierungs- und Zusammenfassungshilfen
festgestellt (M =1,13, SD=1,51). Die Nutzung von Online-
Schreibassistenten war etwas hoher (M=1,94, SD=1,76),
und die hochste durchschnittliche Nutzung war bei Online-
Ubersetzungshilfen zu verzeichnen (M=3,53, SD=1,18).
Die durchschnittliche tatsidchliche Nutzung von ,,mind-
less* KI-Werkzeuge war gering (M=2,2, SD=1,05). Die
Bereitschaft, KI zu nutzen, war fiir virtuelle Avatare am
geringsten (M =2,23, SD=1,13) und bei den Online-Uber-
setzungsprogrammen am hochsten (M= 3,16, SD=1,17).
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Abb. 1 Pfadanalyse zu Hypo-

0.73***

these 1 Fahigkeiten
-0.12*
Einstellung 0.29"**
0.08
Wissen

Hypothese 1: Der Einfluss von Fahigkeiten, Einstellungen
und Wissen auf die beabsichtigte Nutzung von KiI-
Werkzeugen

Das Modell ist relativ gut angepasst, mit einem nichtsi-
gnifikanten Chi-Quadrat (3, 638)="7,3, mit dem Signifikan-
zwert (p)=0,06, und dem Comparative Fit Index (CFI)=
0,96, der iiber dem entsprechenden Cut-off-Wert von 0,95
liegt. Der Tucker-Lewis-Index (TLI)=0,91 ist etwas niedri-
ger als 0,95. Der Root Mean Square Error of Approximation
(RMSEA)=0,05 liegt unter 0,06 [25].

Die Ergebnisse zeigen einen signifikant positiven Ein-
fluss der Einstellung ($=0,29, p<0,01) und einen signifi-
kant negativen Einfluss der Fihigkeiten (5=-0,12, p=0,02)
auf die Absicht, die Werkzeuge zu nutzen. Ein signifikan-
ter Einfluss des Wissens konnte nicht festgestellt werden
(p=-0,08, p=0,19). AuBlerdem sagt die Absicht, die KI-
Werkzeuge zu nutzen, deren tatsdchliche Nutzung signi-
fikant voraus ($=0,39, p<0,01, Determinationskoeffizient
(R»=0,11). Die Pfadanalyse ist in Abb. 1 dargestellt.

Hypothese 2a: Wahrgenommener Nutzen als Indikator fiir
Kl als Kooperationspartner

Eine multiple lineare Regression wurde durchgefiihrt, um
die Einflussfaktoren auf die Bewertung von KI als Koope-
rationspartner durch die Studierenden zu analysieren. Bei
der Bewertung von KI als Kooperationsméglichkeit wurden

Nutzungsabsicht 0.39*** Nutzung

der Einfluss von KI-Kompetenz und der wahrgenommene
Nutzen von KI in die Analyse mit einbezogen. Beide Fak-
toren sind signifikante Pradiktoren und erkldren insgesamt
15,41 % der Varianz in der Einschitzung von KI als Ko-
operationsmoglichkeit fiir Menschen. F(2, 635)=57,84, p<
0,01. Sowohl KI-Kompetenz, §=0,22, #637)=5,9 p<0,01,
als auch wahrgenommener Nutzen, f=0,27, #(637)=7,2,
p<0,01, sind signifikante Pradiktoren.

Hypothese 2b: Wahrgenommene Risiken als Indikatoren fiir
Kl als Wettbewerb

Es wurde eine weitere multiple lineare Regression durch-
gefiihrt, um die Einflussfaktoren auf die Bewertung der KI
als Konkurrenz fiir den Menschen zu analysieren. Betrach-
tet man den Einfluss der wahrgenommenen Risiken und der
KI-Kompetenz auf die Einschitzung der Studierenden, dass
KI eine Konkurrenz fiir den Menschen darstellen wiirde, so
erkldren beide Faktoren 2,26 % der Varianz des abhingigen
Faktors, F(2, 635)=7,33, p<0,01. Wihrend die KI-Kom-
petenz ein signifikanter Pradiktor ist, 5= 0,09, #(637)= 10,2,
p<0,01, ist es das wahrgenommene Risiko nicht, 5=0,03,
#637)=1,64, p=0,1.
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Diskussion

Die ausgewerteten Daten geben Einblicke in die tatséich-
liche Nutzung und Implementierung von KI-Werkzeugen
in den Lernprozess von Studierenden in der Studienein-
gangsphase. Bislang werden von den Teilnehmenden vor
allem ,,mindless* KI-Werkzeuge im Vergleich zu ,,mind-
ful*“ Werkzeugen bevorzugt. Diese ,,mindless KI-Werkzeu-
ge‘ bieten niitzliche Funktionen fiir Aufgaben, die als ty-
pisch fiir Hochschulstudiengénge angesehen werden kon-
nen, wie zum Beispiel schriftliche Arbeiten, Prisentationen
oder Berichte [19, 42]. Diese Funktionalititen umfassen
Ubersetzungen [16] oder Zusammenfassungen [18]. Die
Analyseergebnisse zeigen, dass die Absicht, diese Werk-
zeuge zu nutzen, von den wahrgenommenen Fihigkeiten
und Einstellungen der Studierenden beeinflusst wird [61].
Die Befunde verdeutlichen, dass sich eine positive Einstel-
lung hinsichtlich KI positiv auf die beabsichtigte Nutzung
von KI-Werkzeugen auswirkt. Eine positive Einstellung be-
inhaltet ein allgemeines Interesse und eine Offenheit gegen-
iiber der KI-Technologie, aber auch ein starkes Interesse an
einer kritischen Diskussion iiber die KI-Technologie. Die
Neugier der Studierenden auf die neue Technologie fiihrt
zu praktischem Ausprobieren und konnte ihnen ein besseres
Verstindnis dafiir vermitteln, was die KI-Werkzeuge ihnen
in der Praxis zu bieten haben, indem sie iiber die Heraus-
forderungen und Chancen der KI-Technologie nachdenken.
Die Ergebnisse der Pfadanalyse deuten darauf hin, dass die
tatsdchliche Beherrschung der Werkzeuge keinen positiven
Einfluss auf die beabsichtigte Nutzung hat. Bisherige For-
schung untermauert hierzu die Relevanz von Einstellung zu
KI, welche die Nutzung von diesen Anwendungen beein-
flusst [2, 63]. Die Neugier der Studierenden auf die neue
Technologie konnte ihr wahrgenommenes Bediirfnis nach
ausgeprigter Weiterbildung iiberwiegen.

Auflerdem sind viele KI-Werkzeuge leicht zuginglich
und erwecken den Eindruck einer einfachen Nutzung. Das
gleiche Argument gilt fiir das Konstrukt des Wissens. Die
Absicht der Studierenden, KI-Werkzeuge fiir Lernprozes-
se zu nutzen, scheint unabhingig von ihrem theoretischen
Wissen iiber die internen Funktionen der Systeme zu sein.
Wihrend dieses Wissen den Studierenden helfen konnte,
die Ergebnisse, die sie von den KI-Werkzeugen erhalten,
besser zu verstehen oder ihre Fihigkeit zu verbessern, an-
gemessene Prompts zu formulieren [64], stellt das Fehlen
von theoretischem Wissen kein Hindernis fiir die beabsich-
tigte Nutzung dar.

Implikationen
Diese Ergebnisse haben wichtige Auswirkungen auf die

weitere Implementierung von KI-Werkzeugen in Lernpro-
zessen an Hochschulen [10, 22, 29, 34, 37, 45]. Auf den
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ersten Blick erfordert die Verwendung von KI-Werkzeu-
gen keine vorherige praktische und theoretische Ausbil-
dung der Studierenden. Gleichzeitig sind die Studierenden
moglicherweise nicht in der Lage, die Moglichkeiten von
KI-Werkzeugen vollstindig zu erfassen oder sie effektiv
zur Verbesserung ihrer Lernprozesse einzusetzen [6]. Lehr-
personen sollten daher diese Werkzeuge in ihre didakti-
sche Planung integrieren und sie mit zuséatzlichen Praktiken
kombinieren, um die KI-Kompetenzen der Studierenden zu
fordern [36, 52, 67]. Als Ergebnis werden die Studieren-
den in der Lage sein, KI-Werkzeuge zur Verbesserung ihrer
Lernprozesse einzusetzen und gleichzeitig den Input, den
Output und den Einfluss der jeweiligen KI-Werkzeuge auf
ihr Lernen kritisch zu reflektieren.

Die Ergebnisse der Hypothesen 2a und 2b zeigen einen
signifikanten Einfluss der KI-Kompetenz und des wahrge-
nommenen Nutzens von KI-Werkzeuge auf das erwartete
Kooperationspotenzial der KI-Technologie [5, 50]. Instruk-
tionsdesigner:innen und andere Stakeholder in der Hoch-
schulbildung koénnen somit KI-bezogene Kompetenzen for-
dern und Anwendungsmoglichkeiten analysieren, wie KI
einzusetzen ist, um Lernprozesse positiv zu beeinflussen,
wenn sie die Nutzung der jeweiligen Werkzeuge erleich-
tern wollen.

Limitationen und Ausblick

ChatGPT war zum Zeitpunkt der Datenerhebung im Herbst
2022 noch nicht offentlich zugénglich. Die allgemeine
Nutzung von KI-Werkzeuge hat mit grofler Wahrschein-
lichkeit zugenommen, seit ChatGPT einem breiteren Nut-
zer:innenkreis zuginglich gemacht wurde [56]. Die Prisenz
von ChatGPT in den Medien und in wissenschaftlichen
Diskussionen konnte die Studierenden auflerdem dazu ver-
anlasst haben, sich vermehrt mit anderen KI-Werkzeuge
wie DeepL [16] oder QuillBot [18] zu beschiftigen. Auch
die Zusammensetzung der Studierendenstichprobe schrinkt
die Ergebnisse der Studie ein. Wihrend die Universitit in
der Schweiz dem Einsatz von KI-Technologien offener
gegeniibersteht, agieren die politischen Entscheidungstra-
genden an deutschen Universititen im Zusammenhang mit
dem Einsatz von KI eher restriktiv [62].

Die anhaltende Diskussion iiber ChatGPT und den ge-
nerellen Einfluss von KI-Werkzeugen auf die Hochschul-
bildung unterstreicht die Notwendigkeit, Lernende iiber KI
und insbesondere ihre KI-Kompetenzen aufzukléren [2, 12,
17]. Derzeit wird eine zweite Studie durchgefiihrt, um zu
analysieren, wie die Einfiihrung von ChatGPT in den 6ffent-
lichen Raum die Einstellung der Studierenden gegeniiber
KI und ihre Nutzung von KI-Werkzeugen verindert hat,
sowohl hinsichtlich des geplanten, aber auch des tatsédchli-
chen Einsatzes in der Praxis. Es kann davon ausgegangen
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werden, dass das leistungsstarke Tool zu einem zunehmen-
den Bewusstsein fiir KI sowie zu einer breiten Nutzung in
verschiedenen Studiengéngen und fiir verschiedene Aufga-
ben innerhalb von Hochschulbildung fiihrt.
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