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1. Einleitung und Fokus des Forschungsuberblicks

Dieses Dokument bietet einen Uberblick {iber den aktuellen Stand der internationalen
Forschung zu Kinstlicher Intelligenz (KI) in der Hochschullehre. Zunachst fassen wir bestehende
systematische Literaturiibersichten und Metaanalysen zu diesem Thema zusammen (Abschnitt
2). AnschlieBend erganzen wir die Ergebnisse einer systematischen Literaturiibersicht zum
selben Thema filir das Jahr 2023 (Abschnitt 3). Bei beiden Abschnitten liegt der Fokus auf
empirischen Studien, die folgende Themenkomplexe ndher untersucht haben:

1. Die Auswirkungen des Einsatzes von Kl auf die Lehr- und Lernpraktiken im
Hochschulbereich
a. Auswirkungen des Einsatzes von Kl auf das Lernen (z.B. auf Wissenserwerb,
kritisches Denken, selbstgesteuertes Lernen, Motivation usw.)
b. Auswirkungen des Einsatzes von Kl auf das Lehren (z.B. auf die Planung,
Umsetzung oder Reflexion von Lernaktivititen)
2. Die Akzeptanz des Einsatzes von Kl bei den betroffenen Akteuren (d. h. Lehrenden und
Lernenden)
a. Wahrgenommene bzw. ausgedriickte Akzeptanz von KI (d.h. in Form von
Einstellungen oder Uberzeugungen)
b. Einsatz von Kl (engl. adoption) firs Lehren und Lernen (z.B. die Intention, Kl
einzusetzen; politische Unterstiitzung, Integration in den Lehrplan usw.)

Ein weiteres Kriterium, das bei der Durchsicht der vorhandenen Literatur berlicksichtigt wurde,
war:

3. Der Kontext, in dem Kl implementiert wurde, mit:

Angesprochene Zielgruppe (z. B. Lernende, Lehrende)

Domane (z. B. Informatik, Pddagogik usw.)

Konkreter Lernkontext (z.B. kollaboratives Lernen, selbstreguliertes Lernen etc.)

Konkrete Unterrichtspraktiken (d. h. Planung, Durchfiihrung oder Reflexion von

Lernaktivitaten)

e. Art der eingesetzten Kl-Technologie (z.B. Large Language Models, Supervised
Machine Learning)

f. Technischer Kontext, in dem Kl implementiert wurde (z. B. Chatbot, intelligente
Tutorensysteme)

g. Studienmerkmale (z.B. Dauer, qualitativer oder quantitativer Charakter,
verwendete Instrumente)
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2. Vorhandene Literaturtibersichten tiber Kl im Hochschulbereich

In diesem Abschnitt wird zunachst die Methodik beschrieben, mit der die vorhandenen
systematischen Literaturlibersichten zu Kl im Hochschulbereich ermittelt wurden
(Unterabschnitt 2.1). Danach folgt eine Beschreibung der identifizierten systematischen



Literaturlibersichten (Unterabschnitt 2.2), gefolgt von einer Beschreibung anderer verwandter
Ubersichten, die identifiziert wurden (Unterabschnitt 2.3).

2.1. Ansatz zur Ermittlung vorhandener systematischer Literaturtibersichten

Um vorhandene systematische Literaturiibersichten zu ermitteln, verwendeten wir die folgende
Suchphrase (“artificial intelligence” OR “machine learning”) AND (“higher education” OR
“universit*”) AND (“systematic review” OR “systematic literature”). Die Suchphrase wurde am
17. November 2023 in mehreren wissenschaftlichen Datenbanken verwendet, die fir den
Bereich des technologiegestiitzten Lernens relevant sind (siehe Abbildung 1, unter
wissenschaftliche Datenbanken). Wir haben auch Google Scholar fiir potenziell relevante graue
Literatur (z. B. in Arbeit befindliche Arbeiten) verwendet. Wir berlicksichtigten die ersten 20
Ergebnisse jeder Datenbank und wahlten manuell Arbeiten aus, die systematische
Literaturiibersichten zum Thema Kl im Hochschulbereich enthielten. Der Erstautor dieses
Dokuments Uberpriifte die Arbeiten manuell, um festzustellen, ob sie mit den
Themenkomplexen dieses Forschungsiiberblicks (wie in Abschnitt 1 erwdhnt) in Zusammenhang
standen. Wir konnten fiinf Ubersichtsarbeiten identifizieren, die wir als mit dem Thema
verwandt erachteten, und zwei verwandte Arbeiten, die es wert sind, wegen ihrer Relevanz fiir
den Fokus des vorliegenden Forschungsiiberblicks diskutiert zu werden. Abbildung 1 beschreibt
den Prozess der Auswahl der vorhandenen systematischen Literaturilibersichten.
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Abbildung 1. Systematischer Ansatz zur Ermittlung verwandter Literaturiibersichten.



2.2.  Vorhandene systematische Literaturiibersichten

In diesem Unterabschnitt fassen wir die vorhandenen systematischen Literaturiibersichten zu Kl
im Hochschulbereich zusammen und konzentrieren uns dabei auf die oben genannten
Themenkomplexe, den Berichtszeitraum, die StichprobengréBe der untersuchten Arbeiten, die
empirische Evidenz, die einbezogenen Studien aus dem deutschsprachigen Raum und die
wichtigsten Schlussfolgerungen bzw. Implikationen, die sie hervorheben.

Zawacki-Richter et al. (2019) geben einen systematischen Uberblick tiber die Forschung zu
KI-Anwendungen im Hochschulbereich. Sie konzentrieren sich dabei auf:

1. Eine bibliometrische Analyse der vorhandenen Forschung

2. Eine Liste von Definitionen von KI im Bildungsbereich, wie sie in den untersuchten
Papieren verwendet werden

3. Ethische Implikationen, Herausforderungen und Risiken von Kl im Hochschulbereich (wie
in den untersuchten Papieren ausdricklich erwahnt)

4. Art und Umfang der im Hochschulbereich angewandten kiinstlichen Intelligenz (wie in
den untersuchten Papieren berichtet)

Punkt 3 bezieht sich indirekt auf unseren Themenkomplex "Akzeptanz der KI-Nutzung",
wahrend Punkt 4 mit dem Themenkomplex "Auswirkungen von Kl auf das Lehren und Lernen
im Hochschulbereich" zusammenhingt. Die Uberpriifung bezog sich auf Arbeiten aus den
Jahren 2007 bis 2018 und umfasste eine Stichprobe von 146 zu liberpriifenden Arbeiten. Nur
zwei Arbeiten stammten aus dem deutschsprachigen Raum (in diesem Fall aus Deutschland). Zu
den empirischen Belegen, die sich auf unsere Themenkomplexe beziehen, gehéren:

- In Bezug auf Punkt 3 "Ethische Implikationen, Herausforderungen und Risiken" berichten

die Autor_innen folgendes:

- Nur 1,4 % der untersuchten Arbeiten befassten sich mit ethischen Implikationen,
Herausforderungen und Risiken.

- Das einzige, was erwahnt wurde, waren Bedenken hinsichtlich des Datenschutzes
sowie der Kosten und des Zeitaufwands, die mit der Entwicklung und Einfiihrung
von Kl-basierten Methoden verbunden sind.

- In Bezug auf Punkt 4 "Art und Umfang der Anwendung von Kl im Hochschulbereich"
wurden die untersuchten Arbeiten wie folgt klassifiziert:

- Arbeiten, die Kl zur Erstellung von Profilen von Studierenden oder zur Vorhersage
ihres zuklinftigen Lernens einsetzen (58 von 146 Arbeiten). Dazu gehdren:

- Kl zur Unterstiitzung von Zulassungsentscheidungen und Kursplanung
- Kl zur Vorhersage von Studienabbruch und -verbleib
- Kl zur Erstellung von Studierendennmodellen

- Beitrage, in denen Kl im Rahmen von intelligenten Tutorensystemen eingesetzt

wurde (29), zum Beispiel:
- Kl zur Diagnose von Starken oder Wissensliicken der Studierenden und
spater zur Bereitstellung von automatisiertem Feedback
- KI-Systeme, die kollaborative Lernaktivitaten férdern
- Kl fur die Beurteilung und Bewertung von Studierenden (36), darunter:



- Automatisierte Benotung

- Bewertung von Verstandnis, Engagement und akademischer Integritat der
Studierenden

- Bewertung von Unterrichtspraktiken

- Kl, die adaptive Systeme und die Personalisierung des Lernens ermdglicht (27),
darunter:

- Kl zur Unterstiitzung bei der Erstellung von Lehrinhalten

- Kl zur Unterstiitzung der Lehrkrafte bei der Unterrichtsgestaltung (d.h. bei
der Vorbereitungund Umsetzung)

Die Literaturiibersicht von Crompton und Burke (2023) konzentriert sich explizit auf KI im
Hochschulbereich. Die Autorinnen konzentrieren sich auf:

1.

3.

Bereitstellung einer bibliometrischen Analyse (hauptsachlich geografisch nach den
Landern der Autor_innen und dem Hauptgebiet der beteiligten Forscher_innen)

Den Kontext der zu priifenden Forschung (z. B. beabsichtigte Nutzer_innen, Domanen
Usw.)

Art und Umfang der im Hochschulbereich angewandten Ki

Punkt 3 bezieht sich auf unseren Themenkomplex "Auswirkungen von Kl auf das Lehren und
Lernen im Hochschulbereich". Der Berichtszeitraum erstreckte sich von 2016 bis 2022 und
umfasste eine Stichprobe von 138 Beitragen, die gepriift wurden. Nur eine der untersuchten
Arbeiten stammte aus einem deutschsprachigen Land (aus der Schweiz). Zu den empirischen
Nachweisen in Bezug auf unsere Themenkomplexe gehorte eine Klassifizierung der
untersuchten Arbeiten nach Art und Umfang der von ihnen angewandten KI. Die Liste umfasste
Kl, die eingesetzt wurde fiir:

Bewertung/Beurteilung (unter Einbeziehung von KI fiir die automatische Bewertung, die
Erstellung von Tests, Feedback oder die Bewertung von Unterrichtsmaterialien )
Vorhersage  (z.B.  akademische Leistungen, gefdhrdete Lernende oder
Karriereentscheidungen von Lernenden)

Intelligente Assistenten (wie z. B. Chatbots)

Studierendenverwaltung (z. B. zur Identifizierung von Lernmustern, die Bildung von
Clustern oder die Erstellung von Profilen von Studierenden auf der Grundlage
bestimmter Lernmerkmale)

Als wichtigste Erkenntnisse und kiinftige Forschungsarbeiten nannten die Autorinnen:

- Die Notwendigkeit, sich auf Studien in verschiedenen Bildungskontexten zu
konzentrieren, da 50 % der Studien im Bereich des Sprachenlernens durchgefiihrt
wurden.

- Die meisten Studien wurden in Landern mit hohem Einkommen durchgefiihrt,
daher sind weitere Studien aus dem Rest der Welt erforderlich.

- Der Schwerpunkt lag auf dem Erststudium

- Es gab wenig Forschung dartliber, wie Kl Lehrende unterstiitzen kann



- Kinftige Forschung zu groBen Sprachmodellen (Large Language Models) ist
erforderlich

Chu et al. (2020) uberpriften die 50 meistzitierten Artikel tber Kl im Hochschulbereich, die im
Web of Science erschienen. Sie konzentrierten sich auch auf die Art und den Umfang der in den
untersuchten Artikeln angewandten Kl, was mit unserem Themenkomplex "Auswirkungen von
KI auf das Lehren und Lernen im Hochschulbereich" zusammenhangt. Dariber hinaus
konzentrierten sie sich auf den Kontext, in dem die Studien durchgefiihrt wurden, auf die
Hauptthemen, die untersucht wurden (in diesem Fall berichten die Autoren hauptsachlich tber
die Art der verwendeten Algorithmen), und nennen die produktivsten Autor_innen. Der erfasste
Zeitraum liegt zwischen 1996 und 2020. Wahrend die meisten Ergebnisse und Klassifizierungen
der untersuchten Arbeiten technischer Natur sind, wurde Kl in folgenden Kontexten eingesetzt:
Empfehlungssysteme (in flinf Arbeiten), pradiktive Systeme (z.B. zur Erkennung von
Studierenden, die von einem Studienabbruch bedroht sind) (22), sowie Systeme, die
automatisch die Bediirfnisse der Studierenden diagnostizieren und eine personalisierte
Intervention durchfiihren, z. B. in intelligenten Tutorensystemen (23). Die Autoren fordern mehr
padagogisch geleitete Kl-Implementierungen und die Notwendigkeit von
Lehrkraftefortbildungen.

Bei der Ubersichtsarbeit von Hinojo-Lucena et al. (2019) handelt es sich ausschlief3lich um eine
bibliometrische Ubersichtsarbeit tiber Kl im Hochschulbereich. Sie deckte den Zeitraum
zwischen 2007 und 2017 ab und umfasste eine Stichprobe von 132 Arbeiten, von denen 2 bis 6
aus deutschsprachigen Liandern stammten. Aufgrund des bibliometrischen Charakters der
Ubersichtsarbeit gab es keine relevanten Erkenntnisse in Bezug auf unsere Themenkomplexe.

Die Ubersichtsarbeit von Ouyang et al. (2022) schlieBlich konzentriert sich auf die empirische
Forschung zu Kl im Online-Hochschulbereich von 2011 bis 2020. Sie umfasste eine Stichprobe
von 32 Arbeiten, die analysiert wurden. Folgende Aspekte standen im Fokus:

1. Art und Umfang der im Hochschulbereich angewandten Ki
2. Verwendeter Algorithmus
3. Auswirkungen und Implikationen von KI-Anwendungen auf Lehr- und Lernprozesse

Die Punkte 1 und 3 beziehen sich auf unseren Themenkomplex "Auswirkungen von Kl auf das
Lehren und Lernen im Hochschulbereich". Hinsichtlich der Art und des Umfangs der Kl wurden
die untersuchten Arbeiten in folgende Kategorien eingeteilt:

- Kl zur Vorhersage von Lernstatus, Leistung oder Zufriedenheit (21 Beitrage)

- Kil, die Systeme ermoéglicht, die Lernressourcen fir Studierende auf der Grundlage ihrer
Bedurfnisse und Fortschritte empfehlen (7)

- Kl die eine automatische Bewertung der Aufgaben und des Lernens von Studierenden
ermoglicht (2)

- KlI, die intelligente Assistenten zur Verbesserung der Lernerfahrung in
Online-Umgebungen ermdglichte (2)



Zu den positiven Effekten und Auswirkungen von KI-Anwendungen auf den Lehr- und
Lernprozess zdhlen:
- Eine hohe Qualitit der Kl-gestiitzten Vorhersage mit mehreren Eingabevariablen (in 20
Arbeiten berichtet)
- Eine hohe Qualitdt von Kl-gestiitzten Empfehlungen auf der Grundlage von
Lernereigenschaften (5)
- Eine Verbesserung der akademischen Leistungen der Lernenden (5)
- Eine Verbesserung des Online-Engagements und der Beteiligung (2)

Die Autor_innen fordern die Integration von Bildungs- und Lerntheorien in das Kl-gestitzte
Online-Lernen und die Durchfiihrung von mehr empirischer Forschung, um die tatsachlichen
Auswirkungen von KI-Anwendungen in der Online-Hochschulbildung zu testen.

2.3.  Andere dhnliche Ubersichtsarbeiten

Wir haben zwei Metaanalysen zu unserem Thema gefunden. Zheng et al. (2021) konzentrieren
sich auf die Gesamtwirkung von Kl auf die Lernleistung und die Lernwahrnehmung, was mit
unserem Themenkomplex "Auswirkungen von KI auf das Lehren und Lernen im
Hochschulbereich" zusammenhangt. Sie gehen auch der Frage nach, wie verschiedene
Moderatorvariablen die Auswirkungen von Kl beeinflussen. Sie decken den Zeitraum zwischen
2001 und 2020 ab und berlicksichtigen insgesamt 24 Arbeiten (von denen 10 aus dem
Hochschulbereich stammen). In Bezug auf die empirische Evidenz zur Wirksamkeit von Kl auf die
Lernleistung und -wahrnehmung berichten die Autoren, dass Kl eine grof3en Effekt auf die
Lernleistung (ES' = 0,812, 95% Cl = [0,587-1,037]) und einen geringen Effekt auf die
Lernwahrnehmung (ES = 0,208, 95% Cl = [-0,216-0,676]) hat. Die StichprobengréBe, die
Bildungsebene, die Domane, die Art der Organisation (Einzelperson oder Gruppe), die Rolle der
KI (z.B. intelligenter Tutor) und die Hardware (z.B. Smartphone, Tablet etc.) beeinflussten die
Wirksamkeit der Kl signifikant.

- So gibt es beispielsweise signifikante Unterschiede in der EffektgréBe je nach
Bildungsebene, wobei die Anwendung von Kl in der High School am besten funktioniert.
Dariiber hinaus kann die StichprobengroBe die Wirksamkeit von Kl-Technologien
beeinflussen, wobei eine groBere StichprobengroBe mit einer gréolBeren Wirkung
einhergeht.

- Die Integration von Kl mit situiertem Lernen fiihrte zu besseren Lernergebnissen als
andere Methoden. Allerdings unterschieden sich die Effektstarken der verschiedenen
Lernmethoden nicht signifikant.

- In Bezug auf Kl-Software und -Technologien gab es keine signifikanten Unterschiede in
der Effektstarke zwischen den verschiedenen Typen.

Als wichtigste Erkenntnisse nennen die Autor_innen:

' ES steht hier fiir die Effektstarke. Gemalk Cohen (1988) spricht man bei einer Effektstarke von 0,2 von
einem kleinen Effekt, bei einer Effektstarke von 0,5 von einem mittleren Effekt und bei einer Effektstarke
von 0,8 von einem groRen Effekt.



- Forscher_innen, die Kl einsetzen wollen, um die Lernleistung und -wahrnehmung zu
verbessern, sollten auf eine angemessene StichprobengroRe achten (die reprasentativ
fur die untersuchte Population ist). Sie sollten auBerdem die Domane,
Organisationstypen sowie Kl-Software und -Hardware sorgfaltig auswahlen, die mit ihren
Forschungszielen (ibereinstimmen.

- Die Lehrkrafte sollten fortlaufend geschult werden, um ihr Selbstvertrauen und ihr
aktuelles Wissen dariliber zu verbessern, wie sie Lernaktivititen mit bestehenden
Lernstrategien effektiv gestalten und die Strategien mit Kl-Technologien verbinden
kdnnen.

- Padagog_innen und Kl-Entwickler_innen miissen bei der Entwicklung und Anwendung
von Kl zusammenarbeiten und so die Auswirkungen auf die Bildung verbessern.

Die Metaanalyse von Wu & Yu (2023) befasst sich mit den Lernergebnissen von Studierenden,
die KI-Chatbots nutzen. Es zeigte sich ein statistisch signifikanter groBer Effekt von KI-Chatbots
auf die allgemeinen Lernergebnisse (ES = 0,964, 95% Cl = [0,642, 1,286]). Insbesondere konnte
der Einsatz von KI-Chatbots die Lernergebnisse in Bezug auf die Lernleistung (ES = 1,028, 95% Cl
= [0,580, 1,476]), die Motivation (ES = 1,020, 95% Cl = [0.278, 1.763]), Selbstwirksamkeit (ES =
1.206, 95% Cl = [0.357, 2.055]), Interesse (ES = 1.084, 95% Cl = [0.220, 1.947]) und
wahrgenommener Wert des Lernens (ES = 1.397, 95% Cl = [0.228, 2.566]) verbessern. Dartiber
hinaus konnte der Einsatz von KI-Chatbots die Angste der Lernenden signifikant verringern (ES =
-0,715, 95% CI = [-1,302, -0,127]). In diesem Meta-Review ergab sich fiir die Hochschulbildung
(fir KlI-Chatbots, die im Hochschulbereich eingesetzt werden) eine groe und signifikante
Effektstarke (ES = 1,079, 95% Cl = [0,710, 1,448]). Im Gegensatz dazu sind die EffektgroRen fiir
Grundschiler_innen (ES = 0,931, 95% Cl = [-0,054, 1,916]) und Sekundarschiler_innen (ES =
0,214, 95% Cl = [-0,608, 1,036]) statistisch nicht signifikant. Die Autoren kommen zu dem
Schluss, dass in Anbetracht der Bedeutung von ChatGPT mehr Forschung erforderlich ist, um ein
besseres Verstandnis der Auswirkungen von ChatGPT im Bildungsbereich zu entwickeln.
Dartiber hinaus ist weitere Forschung erforderlich, um die Mechanismen zu untersuchen, die
den Auswirkungen von KI-Chatbots auf die Lernergebnisse von Lernenden zugrunde liegen.

3. Ein Forschungstiberblick tber KI im Hochschulbereich im Jahr
2023

In diesem Abschnitt geben wir einen Uberblick tiber die empirische Forschung im Jahr 2023 zum
Einsatz von Kl fiir das Lehren und Lernen im Hochschulbereich. Wir geben einen Uberblick tiber
die Methodik zur Auswahl der untersuchten Arbeiten (in Unterabschnitt 3.1) und die Ergebnisse
(Unterabschnitt 3.2).

3.1. Methodik

Um vorhandene systematische Ubersichten zu finden, haben wir folgende Suchphrase
verwendet (“artificial intelligence” OR “machine learning” OR “large language model*”) AND
(“higher education” OR “universit*”) AND (“teach*” OR “learn*”).



Die Abfrage wurde am 16. Dezember 2023 in zwei fiir den Bereich des technologiegestiitzten
Lernens relevanten Datenbanken, Web of Science und Scopus, durchgefiihrt (siehe Abbildung 1
unter wissenschaftliche Datenbanken). Der Erstautor dieses Dokuments wahlte zunichst
automatisch Beitrdge aus, die die Suchanfrage in den Hauptbestandteilen des Dokuments (d. h.
Titel, Zusammenfassung und Schllisselworter) enthielten, und wahlte dann manuell Beitrage
anhand der folgenden Kriterien aus:

1.

2.
3.
4.

Das Papier enthalt empirische Ergebnisse zu Kl fir das Lehren und Lernen im
Hochschulbereich

Es ist in Englisch oder Deutsch verfasst.

Es wurde von Fachleuten gepriift (“peer-reviewed”).

Es wurde im Jahr 2023 veroffentlicht.

Wir haben 58 Arbeiten identifiziert, die wir als mit dem Thema zusammenhangend
betrachteten. Abbildung 2 beschreibt das Verfahren zur Auswahl der zu analysierenden
Arbeiten.
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Abbildung 2. Der systematische Prozess der Auswahl der Papiere.

Der Erstautor dieses Dokuments hat jedes der zu analysierenden Dokumente Uberpriift:

1.

Nounbkobd

Das Land, in dem die Studie durchgefiihrt wurde

Die Art der verwendeten Kl-Technologie

ob und auf welche Art von Unterrichtspraktiken der Artikel abzielt

ob und auf welche Art von Lernpraktiken der Artikel abzielt

Die Anzahl der Teilnehmer_innen der Studie

Der (Lehr-/Lern-)Bereich/Domane der Studie (z. B. Mathematik, Sprachen)
Die in dem Papier beschriebenen empirischen Belege



3.2. Ergebnisse

Von den insgesamt 58 untersuchten Arbeiten waren 41 Zeitschriftenbeitrage und 17
Konferenzbeitrige. Abbildung 3 gibt einen Uberblick tiber die Linder, in denen die Studien
durchgefiihrt wurden.
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Abbildung 3. Anzahl der Papiere pro Land.

Wie in Abbildung 4 zu sehen ist, hat die generative Kl in der Bildung an Bedeutung gewonnen,
da sie in 20 von 58 Beitrdgen (34,5 %) verwendet wurde. Von diesen 20 Arbeiten verwendeten
17 ChatGPT. Dabei handelte es sich hauptsachlich um explorative Studien, in denen Umfragen
durchgefiihrt wurden, um die Wahrnehmung von Kl durch Lernende und Lehrende zu verstehen
(siehe z. B. Ulla et al., 2023; Pannu & Boosalis, 2023), oder um experimentelle Studien, in denen
versucht wurde, die Auswirkungen von Kl auf bestimmte Praktiken zu Gberpriifen (z. B. in Amaro
et al., 2023; oder Escalante et al., 2023). Klassische KI-Modelle wie logistische Regression,
Random Forest oder Support Vector Machine werden in groBem Umfang eingesetzt (17; 29,3
%), vor allem um Modelle zur Vorhersage von Lernenden zu erstellen, bei denen das Risiko eines
Studienabbruchs besteht (z. B. in Baferes et al.,, 2023; Rodriguez-Velasco et al., 2023;
Gonzalez-Nucamendi et al., 2023). In mehreren Studien wurde die Art der KlI-Technologie nicht
angegeben (10; 17,2 %). Dabei handelte es sich hauptsdchlich um Studien, die die Art und Weise
untersuchten, in der Lernende und Lehrende Kl (im Allgemeinen) nutzen.
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Classic Machine Learning Algorithms

Not Specified

Generative Al

Neural Networks

Transformers

Abbildung 4. Art der implementierten KI-Technologie.

In den meisten Beitragen wurden Kl-Systeme implementiert, die auf Studierende ausgerichtet
waren (in 47 von 58 Beitragen, d. h. 81 %). In den meisten Beitrdgen war die Studie unabhangig
von der Studienrichtung (30), wahrend es in den meisten Fallen um Fremdsprachenstudierende
ging (5), wie z. B. in Escalante et al. (2023). Wahrend wir eine Vielzahl von Zielen identifizierten,
darunter die Forderung des kritischen Denkens, des selbstgesteuerten Lernens, der
Schreibfahigkeiten oder der Programmierfahigkeiten, waren die Hauptziele Systeme, die
vorhersagen koénnen, welche Lernenden gefihrdet sind, das Studium abzubrechen (8), und
KI-Systeme, die personalisiertes Lernen unterstiitzen (4). In 13 (22,4 %) Beitragen wurde Kl
ausdriicklich zur Unterstiitzung von Lehrmethoden eingesetzt. Selbst in diesem Fall wurde die
Art der Lehrkrafte in der Regel nicht spezifiziert (8), und wenn doch, dann waren es meist
Fremdsprachenlehrende (3), wie in Shi et al. (2023). Zu den betrachteten Unterrichtspraktiken
gehorten hauptsachlich die Planung und Erstellung von Unterrichtseinheiten (6), die
Rickmeldung an die Lernenden (4) und die Bewertung der Lernenden (2). Siehe z. B. Shi et al.
(2023) oder Pannu & Boosalis (2023) fir Beispiele fir den Einsatz von Kl bei der Erstellung von
Unterrichtseinheiten sowie Archibald et al. (2023) fiir ein Beispiel fiir ein KI-Feedback-System.
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In Arbeiten, die die Leistung der vorgeschlagenen Kl-Algorithmen bewerteten, wurden
hauptsachlich LMS-Protokolle und -Daten verwendet (8 Arbeiten), z. B. in Baneres et al. (2023)
oder Rodriguez Velasco et al. (2023). In explorativen Studien wurden in der Regel Umfragen
oder Interviews durchgefiihrt, um Informationen von den Teilnehmenden zu erhalten. So
prasentieren Chen et al. (2023) die Ergebnisse einer Chatbot-gesteuerten Befragung von 215
Studierenden, um die Einstellungen der Studierenden und die Vorteile/Herausforderungen von
Chatbots als intelligente Assistenten zu verstehen. Die Anzahl der Teilnehmer_innen (die immer
Studierende oder Lehrende waren) variierte je nach Art der Studie. Studien, die groR angelegte
Erhebungen (in der Regel explorativer Art) umfassten, hatten Hunderte von Teilnehmer_innen,
Bewertungen von Kl-Algorithmen verwendeten Datensitze mit Informationen, die mehr als
tausend Lerende umfassten, wahrend kleine Pilotstudien nur wenige Lernende einschlossen.
Tabelle 1 zeigt die untersuchten Artikeln.

Tabelle 1. Ubersicht der inkludierten Artikel, deren Fokus auf Ebene der Lehrenden und
Lernenden sowie verwendete Kl-Technologien

Artikel Ebene der Lehrenden  Ebene der Lernenden Ki-Technologie
Amaro et al. (2023) Wiederholung von
/ . ) ChatGPT
Sachinformationen
Ananthi et al. (2023) / Gefahrdete Studierende = XGBoost, Random Forest
Anh et al. (2023) Logistic Regression,
/ Studienabbruch Support Vector Machine,
CNN
Araujo et al. (2023) / Schreibfahigkeiten Transformers (BERT)
Archibald et al. (2023) Benoten, Feedback .
/ Generative Kl
geben
Azamatova et al. (2023) / Projektbasiertes Lernen Nicht spezifiziert
Baneres et al. (2023) / Studienabbruch Nicht spezifiziert

Barrett & Pack (2023) Unterrichtsvorbereitun

. . Schreiben ChatGPT
g (“authoring”)
Baud & Aussem (2023) / Personalisiertes Lernen = Large Language Models
Bubas & Cizmesija
/ Erkennen von Betrug ChatGPT

(2023)
Chen et al. (2023) Feedback geben Personalisiertes Lernen Nicht spezifiziert
Da Cruz et al. (2023) / Studienabbruch KNN
Cisneros et al. (2023) / Kl Einflihrung Nicht spezifiziert
Dhareshwar & Dileep / Zufriedenheit der Support Vector Machine,
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(2023)

Escalante et al. (2023)
French et al. (2023)

Fuchs & Aguilos (2023)
Go et al. (2023)

Gonzalez-Nucamendi et
al. (2023)

Guo & Lee (2023)
Hernandez-Leo (2023)

Kaensar & Worayoot

(2023)

Kakish & Al-Eisawi (2023)

Kelly et al. (2023)

Kendagor et al. (2023)

Kirjakowa & Angelowa
(2023)

Koivisto (2023)
Koshiry et al. (2023)

Li & Mohamad (2023)

Mahalingam et al. (2023)

Meron & Araci (2023)

Muzdybayeva et al.

Studierenden mit Naive Bayes
Online-Kursen
Feedback Schreibfahigkeiten ChatGPT

Code Learning,
/ . . ChatGPT, Dall-E
Spieleentwicklung

/ Selbstgesteuertes Lernen ChatGPT

Logistic Regression,
Zufriedenheit der & g

/ . Suport Vector Machine,
Studierenden .
Decision Tree

/ Studienabbruch Random Forest
/ Kritisches Denken ChatGpT
/ Personalisiertes Lernen ChatGPT
Support Vector Machine,
/ Akademische Leistung Decision Trees, Linear
Regression
Zufriedenheit der Naive Baves. Decision
ivi , isi
/ Studierenden mit dem Y
. . Trees
Online-Unterricht
/ KI-Bewusstsein ChatGPT
/ Studienabbruch CNN
Unterrichtsvorbereitun
/ ChatGPT

g (“authoring”)

/ Personalisiertes Lernen = Large Language Models
Logistic Regression,
/ Entscheidungsfindung | Support Vector Machine,
Random Forest
Latent Dirichlet
Aussprache .
/ Allocation, Neural
(Fremdsprachen)
Networks
Logistic Regression,
/ Angstbewaltigung & &

Support Vector Machine

Unterrichtsvorbereitun

) . / ChatGPT
g (“authoring”)

/ Auswahl/Vorschlage fir Matrix Factorization

13



(2023)
Naidoo & Adeliyi (2023)

Nithya &Umarani (2023)

Niu et al. (2023)

Noiyoo
&Thutkawkornpin (2023)

Pannu & Boosalis (2023)

Pefafiel et al. (2023)
Remoto (2023)

Rodriguez-Velasco et al.
(2023)

Romero-Rodriguez et al.
(2023)

Ruwe & Mayweg-Paus
(2023)
Sailer et al. (2023)

Saluja et al. (2023)

Santos & Henriques
(2023)

Shi et al. (2023)

Sun, Rongxin, Guo et al.
(2023)

Sun, Dong, Yu et al.
(2023)

Unterrichtsvorbereitun
g (“authoring”)

Nicht spezifiziert
/

Bewertung von
Studierenden

Unterrichtsvorbereitun
g (“authoring”)

selektive Kurse

Logistic Regression,

Gefahrdete Studierende @ Support Vector Machine,

Studienabbruch

Akademische Leistung

Schreibfahigkeiten

/

Probleml6sen

Studienabbruch

Komplexes Denken

Vergleich zwischen KI
und menschlichem
Feedback

Notenvorhersage

Identifizierung
gefahrdeter
Studierender

Akademische Leistung

Mentale Gesundheit

Decision Trees, Adaboost

Support Vector Machine,
Logistic Regression

Radial Basis Function -
Naive Bayes

Transformers (BERT),
CNN, LSTM

ChatGPT

Nicht spezifiziert
ChatGPT

Logistic Regression,
Random Forest

ChatGPT

Nicht spezifiziert

ANN

Decision Tree, k-nearest
Neighbor, Naive Bayes

Randorm Forest, LSTM

Recursive Neural Network

Support Vector Machine
with multi-feature fussion

Particle Difference Neural
Network
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Tito et al. (2023) Logistic Regression,
Decision Trees, Support

/ Studienabbruch . .
Vector Machine, Naive
Bayes
Ulla et al. (2023) Erforschung der
Wahrnehmung von Kl / ChatGPT
durch Lehrende
van den Berg, & du .
) Unterrichtsplanung / ChatGPT
Plessis (2023)
Villarreal-Torres et al. . Gradient Reinforcement
/ Studienabbruch )
(2023) Machine
Waheed et al. (2023) / Gefahrdete Studierende LSTM
Wei (2023) Feedback geben,
Lernaktivitaten / Nicht spezifiziert
orchestrieren
Wen et al. (2023 Bewertung von
( ) . & / Nicht spezifiziert
Studierenden
Yang et al. (2023) / Feedback schreiben Nicht spezifiziert
Yilmaz & Yilmaz (2023) Programmieren,
. . ChatGPT
/ Computational Thinking
Zheng et al. (2023 Feedback zum
8 ( ) / Nicht spezifiziert

kollaborativen Lernen

4. Zusammenfassung

Wir konnten fiinf systematische Literaturiibersichten ausfindig machen, die sich explizit mit der
Literatur zu Kl im Hochschulbereich befassen. Dariliber hinaus haben wir zwei Metaanalysen
identifiziert, eine Gber die Auswirkungen von Kl auf die Lernergebnisse und die Wahrnehmung
der Lernenden (Zheng et al., 2021) und eine Uber die Auswirkungen von KlI-Chatbots auf die
Lernergebnisse der Lernenden (Wu & Yu, 2023). Wir haben diese Ergebnisse durch einen
Uberblick tiber 58 Forschungsarbeiten zum Einsatz von Kl in der Hochschulbildung fiir das
Lehren und Lernen, welche im Jahr 2023 durchgefiihrt wurden, erganzt.

Beziiglich des Themenkomplexes "Auswirkungen von Kl auf das Lehren und Lernen im
Hochschulbereich.

Die funf systematischen Literaturlibersichten waren eher explorativ und deskriptiv und
konzentrierten sich hauptsichlich darauf, einen Uberblick {iber die Forschungsthemen, die
Forschungsgemeinschaft (z. B. durch bibliometrische Analysen) und die Art und Weise, wie Kl im
Hochschulbereich eingesetzt wurde, zu geben. Nur das letztgenannte Thema stand in direktem
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Zusammenhang mit dem Themenkomplex "Auswirkungen von Kl auf das Lehren und Lernen im
Hochschulbereich" des Arbeitspakets 3, da es einen Uberblick tiber die Art und Weise gab, wie
Kl zur Unterstltzung von Lehr- und Lernpraktiken eingesetzt wurde, ohne quantitative Belege
dafiir zu liefern, ob oder wie sie dies tat.

Im Allgemeinen lag der Schwerpunkt auf dem Einsatz von Kl zur automatischen Bewertung des
Lernerfolgs von Studierenden, zur Vorhersage von Lernergebnissen und weniger als
unterstiitzende Technologie (z. B. zur Bereitstellung von Hinweisen/Anleitungen)
(Zawacki-Richter et al., 2019; Chu et al., 2022; Oyang et al., 2022; Crompton & Burke, 2023). Zu
den héaufigsten soziotechnischen Umgebungen, in denen Kl implementiert wurde, gehoérten
intelligente Tutorensysteme, Lernmanagementsysteme und Chatbots (Zawacki-Richter et al.,
2019; Crompton & Burke, 2023). Interessanterweise waren explizit lehrendenzentrierte
Implementierungen in den identifizierten systematischen Ubersichtsarbeiten weniger
offensichtlich und wurden von den Autor_innen nicht ausfiihrlich diskutiert. Dennoch lasst sich
indirekt ableiten, dass einige Kl-Implementierungen einen Einfluss auf die Unterrichtspraxis
haben, insbesondere in Arbeiten, in denen Kl nur zur Diagnose, Vorhersage oder Empfehlung
eingesetzt wurde, im Gegensatz zu Arbeiten, in denen Kl-gesteuerte Systeme auch autonom fiir
die notwendige Intervention bei Lernenden sorgten. Chu et al. (2022) fanden heraus, dass von
50 Studien 22 sich auf Vorhersagen, 3 auf Diagnosen und 5 auf Empfehlungen konzentrierten,
gegenliber 20 Studien, die sich auf Interventionen konzentrierten.

Es gab keine Metaanalyse zu den Auswirkungen von Kl auf das Lehren und Lernen im
Hochschulbereich. Die Metaanalysen zu den Auswirkungen von Kl auf die Lernergebnisse und
die Wahrnehmung der Lernenden (Zheng et al., 2021) umfassten jedoch 10 (von 22) Arbeiten zu
Hochschulen. Einerseits zeigt diese geringe Anzahl von Studien, die sich mit den Auswirkungen
von Kl befassen, dass es sich um ein neues Thema handelt, zu dem mehr Forschung erforderlich
ist, insbesondere nachdem Kl zum Mainstream geworden ist (d. h. seit der Einfiihrung von
ChatGPT im November 2022). Andererseits haben die Metaanalysen von Zheng et al. (2021) und
Wu & Yu (2023), die sich mit den Auswirkungen von Kl-Chatbots auf die Lernergebnisse
befassen, trotz der geringen Anzahl von Arbeiten positive Auswirkungen festgestellt. Bei der
Betrachtung von Chatbots war dieser Effekt im Hochschulbereich signifikant, im Vergleich zu
anderen Bildungsebenen, wo dies nicht der Fall war (Wu & Yu, 2023).

Die identifizierten Ubersichten enthielten keine Studien zu den Auswirkungen, die Kl auf die
Lehrpraxis im Hochschulbereich haben kann. Zwar gab es in jlngster Zeit Studien, in denen
dieses Thema in der beruflichen Weiterbildung von Lehrkréften untersucht wurde (siehe z. B.
Pishtari et al., 2023), doch bleibt dieses Thema weitgehend unerforscht. Dies wurde auch durch
die Ergebnisse unserer Uberpriifung fiir das Jahr 2023 bestitigt. Nur sehr wenige Arbeiten
untersuchten die Auswirkungen von Kl auf spezifische Praktiken, wobei diese Arbeiten
hauptsachlich explorativen Charakter haben. Amaro et al. (2023) untersuchen beispielsweise,
wie sich gefalschte Informationen, die von Chatbots wie ChatGPT erzeugt werden, auf die
Wahrnehmung der Technologie durch die Studierenden auswirken kénnen. Escalante et al.
(2023) flihrten eine quasi-experimentelle Studie zu den Auswirkungen von ChatGPT auf die
Lernergebnisse von Sprachlernenden durch, die es zum Erhalt von Feedback nutzten (im
Vergleich zu Lernenden, die Feedback von menschlichen Lehrenden erhielten). Sie kommen zu
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dem Schluss, dass es keine signifikanten Unterschiede zwischen den beiden Gruppen in Bezug
auf die Lernergebnisse gab, dass aber weitere Langsschnittstudien in unterschiedlichen
Lernkontexten erforderlich sind.

Beziiglich des Themenkomplexes "Akzeptanz der KI-Nutzung (in sozialer Hinsicht)".

Zwar gibt es Studien, die die Akzeptanz bestimmter Kl-gesteuerter Implementierungen durch
Studierende (Cruz-Benito et al., 2019) oder Lehrkrifte (Al Darayseh, 2023, Pishtari et al., 2023)
untersuchen, doch handelt es sich dabei um Einzelfalle und nicht um einen direkten Bezug zur
Hochschulbildung. Die von uns gesammelten systematischen Literaturiibersichten lieferten nicht
viele Erkenntnisse tber die Akzeptanz von Kl im Hochschulbereich. Lediglich Zawacki-Richter et
al. (2019) untersuchten vorhandene Literatur zu ethischen Implikationen, Herausforderungen
und Risiken von Kl im Hochschulbereich (obwohl dies nicht direkt mit unserem untersuchten
Themenkomplex in Verbindung steht). Selbst in diesem Fall blieben diese Themen gréBtenteils
unerwahnt, da nur sehr wenige Arbeiten (1,4 % von insgesamt 146) darauf eingingen. Ein Grund
dafiir kdnnte sein, dass Kl bis vor kurzem hauptsachlich fiir die Datenanalyse zur Unterstiitzung
von Learning Analytics-Lésungen eingesetzt wurde (siehe die systematische Ubersicht von
Salas-Pilco et al., 2022).

Erst in jingster Zeit, nach der breiten Einflihrung von Chatbots, die auf groBen Sprachmodellen
basieren, begann die Kl-Technologie eine entscheidende Rolle im Bereich der
Bildungstechnologien zu spielen. Tatsachlich befragten Pishtari at al. (2023) in einer Studie aus
der Zeit vor ChatGPT Lehrkréfte in einer Fortbildung zu ihrem Verstandnis und ihrer Nutzung
von Kl. Die meisten von ihnen waren sich der Rolle, die Kl in der Unterrichtspraxis spielen
konnte, nicht bewusst, wahrend die Mehrheit Bedenken hinsichtlich der Auswirkungen von KiI
auf den Datenschutz und ethische Fragen duBerte. Es ist zu erwarten, dass die Realitat jetzt, da
Kl-Chatbots weit verbreitet sind und von Lernenden und Lehrenden in groBem Umfang genutzt
werden, ganz anders aussieht. Als Schritt in diese Richtung fiihrten Romero-Rodriguez et al.
(2023) in unserem Pool von 58 Arbeiten aus dem Jahr 2023 eine Umfrage zur
wahrgenommenen Nitzlichkeit von ChatGPT durch Universitatsstudierende durch und kamen
zu dem Schluss, dass zwar das Geschlecht keinen Einfluss auf die Akzeptanz hatte, aber Faktoren
wie Erfahrung, Leistungserwartung, Kosten- und Preisstruktur und Gewohnheit die Absicht,
ChatGPT zu nutzen, erheblich beeinflussten, wobei erleichternde Bedingungen (z.B
organisatorische und technische Infrastruktur sind vorhanden), Gewohnheit und
Verhaltensabsicht die wichtigsten Determinanten des tatsichlichen Nutzerverhaltens waren.
Darliber hinaus fuhrten Kiryakova & Angelova (2023) eine Umfrage durch, um die Meinungen
bulgarischer Universititsdozierender zu ChatGPT zu erforschen. Sie fanden heraus, dass die
Dozierenden dem Einsatz von ChatGPT in der Lehre zwar generell positiv gegentiberstehen und
die Unterstlitzung bei zeitaufwandigen Aufgaben sowie die Fahigkeit, Studierende zu engagieren
und zu stimulieren, schatzen, jedoch Bedenken Uber die unethische Nutzung &uBern,
insbesondere das Risiko, dass sich Studierende zu sehr auf ChatGPT verlassen, ohne die
Authentizitdat der Ergebnisse zu Uberprifen, was ihren Wissens- und Kompetenzerwerb
behindern konnte. Es ist zu erwarten, dass sich in den kommenden Monaten mehrere weitere
Studien mit der Akzeptanz von KI im Hochschulbereich und dariiber hinaus befassen werden.
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Limitationen

Das Verfahren zur Ermittlung verwandter systematischer Ubersichten und Artikel aus dem Jahr
2023 weist mehrere Einschrankungen auf. So hatten beispielsweise andere Suchanfragen als die,
die wir zum Auffinden der Artikel verwendet haben, mit anderen Schliisselwortern zu anderen
Ergebnissen flihren kdnnen. AuBerdem wurden die Beitrdge nur von einer Person Uberpriift,
was die Interpretation der Ergebnisse subjektiv macht.
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