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von KI-Tools mittels Q-Methode 
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Zusammenfassung: Der europäische Kompetenzrah-
men DigCompEdu fordert von Lehrkräften zukünftig 
die Vermittlung von Kompetenzen im reflektierten 
Umgang mit Künstlicher Intelligenz (KI) an ihre Schü-
ler:innen. Um auf diese Aufgabe vorbereitet zu sein, 
müssen angehende Lehrkräfte selbst über fundierte 
Kenntnisse und KI-Kompetenzen verfügen. Anhand 
der Q-Methode analysiert dieser Beitrag die Einstel-
lungen von Lehramtsstudierenden der Mathematik 
zur Nutzung von KI-Tools und gleicht diese mit den 
Vorgaben des europäischen Kompetenzrahmens 
DigComp 2.2 ab. Es können drei zentrale Einstel-
lungsprofile klassifiziert, besondere Ausprägungen 
dieser Gruppen identifiziert und Handlungsempfeh-
lungen für die Lehrkräftebildung abgeleitet werden. 
 
Abstract: The European competence framework 
DigCompEdu requires teachers to teach their stu-
dents skills in the reflective use of artificial intelli-
gence (AI) in the future. In order to be prepared for 
this task, prospective teachers themselves must have 
sound knowledge and AI skills. Using the Q-method, 
this article analyzes the mindset of student teachers 
of mathematics on the use of AI tools and compares 
it with the requirements of the European Compe-
tence Framework DigComp 2.2. Three central mind-
set profiles can be classified, particular characteris-
tics of these groups can be identified and recommen-
dations for teacher training can be derived. 

1  Einleitung 

Künstliche Intelligenz (KI) -Technologien werden na-
hezu alle Lebensbereiche unserer Gesellschaft tief-
greifend verändern. Entsprechend gewinnen Kom-
petenzen im Umgang mit diesen Technologien so-
wohl im Alltag als auch in vielen Berufsfeldern zu-
nehmend an Bedeutung. Laut dem Rahmenwerk für 
digitale Kompetenzen der Europäischen Kommission 
(DigComp 2.2) ist für einen kompetenten Umgang 
mit KI-Technologien auch ein grundlegendes techni-
sches Verständnis erforderlich (Vuorikari et al. 2022, 
S. 77). Einen Beitrag hierzu können vor allem die 
Schulfächer Mathematik und Informatik leisten 
(Schönbrodt & Oldenburg, 2024). Um einen kompe-
tenten Umgang mit KI-Technologien zu vermitteln, 
müssen angehende Lehrkräfte selbst über fundierte 
Kenntnisse und Kompetenzen im Bereich KI verfü-
gen.  

Technologie Akzeptanz Modelle (TAM) gehen davon 
aus, dass unter anderem die Einstellung zur Nutzung 
von Technologie die Nutzungsabsicht und damit das 
tatsächliche Nutzungsverhalten beeinflusst (Simon, 
2022; Scherer & Teo, 2019). Erste Studien zeigen, 
dass sich dies auch auf die Nutzung von KI-Technolo-
gien übertragen lässt (Strzelecki, 2023; Heil et al., 
2024). Die Datenanalyse von Heil et al. (2024) ergab, 
dass die Einstellung zu KI signifikant die beabsich-
tigte Nutzung von KI-Werkzeugen erklärt. Bisherige 
Studien zur Kompetenz und Einstellung von Lehr-
kräften gegenüber digitalen und KI-Tools basieren 
hauptsächlich auf Likert-Skalen (Esteve-Mon et al., 
2022; Heil et al., 2024; Strzelecki, 2023). Die vorlie-
gende Studie wählt mit der Q-Methode einen An-
satz, der es ermöglicht komplexere Einstellungsmus-
ter zu erkennen, in dem die Teilnehmenden ver-
schiedene Aussagen in Relation zueinander bewer-
ten müssen (Müller & Kals, 2004). Im Beitrag werden 
die Einstellungen von Mathematiklehramtsstudie-
renden an der TU Dresden zur Nutzung von KI-Tools 
untersucht. Ziel dieser Studie ist es, typische Einstel-
lungsprofile von Mathematiklehramtsstudierenden 
gegenüber dem Einsatz von KI im Studium zu identi-
fizieren und diese systematisch im Hinblick auf den 
europäischen Kompetenzrahmen DigComp 2.2 zu 
analysieren. Die gewonnenen Erkenntnisse sollen als 
Grundlage für die Entwicklung zielgerichteter hoch-
schulischer Bildungs- und Qualifizierungsangebote 
zur Förderung digitaler und KI-bezogener Kompe-
tenzen im Lehramtsstudium dienen. Dabei werden 
folgende Forschungsfragen leitend untersucht: 

Welche Einstellungsprofile lassen sich bei angehen-
den Mathematiklehrkräften im Umgang mit KI-Tools 
identifizieren?  

Welche Handlungsbedarfe und Bildungsmaßnah-
men bezogen auf den DigComp 2.2 lassen sich aus 
diesen Einstellungsprofilen für angehende Mathe-
matiklehrkräfte ableiten? 

Der Fokus auf Mathematiklehramtsstudierende 
ergibt sich dabei aus der besonderen Rolle des 
Fachs: Mathematische Grundlagen sind essenziell 
für die Entwicklung und das Verständnis von KI-
Technologien (Deutsche Mathematiker Vereinigung, 
2024; Schönbrodt & Oldenburg, 2024), gleichzeitig 
müssen Mathematiklehrkräfte in der Lage sein, KI-
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Tools kritisch zu evaluieren und deren Grenzen im 
mathematischen Kontext zu erkennen (Buchholtz et 
al. 2024; Bekiarids, 2024). Diese doppelte Anforde-
rung - das Verständnis der mathematischen Grund-
lagen von KI einerseits, die kompetente und didakti-
sche Nutzung von KI-Tools andererseits - macht Ma-
thematiklehrkräfte zu einer besonders relevanten 
Zielgruppe für die Untersuchung von Einstellungen 
gegenüber der Nutzung von KI-Tools. 

2  Europäische Rahmenwerke und Kompe-
tenzbegriff 

Der Begriff „Kompetenz“ findet in der Literatur di-
verse Definitionen (North, 2023; André & Bauer et 
al., 2023). Generell gilt,  

„dass erst dann Kompetenzen manifest werden, wenn 

Wissen in Handlung umgesetzt wird.“ (North, 2023; 

S. 43) 

Bezogen auf KI-Kompetenzen sollen Studierende, 
also nicht nur über Wissen aus diesem Bereich ver-
fügen, sondern KI-Technologien aktiv im Studium 
nutzen. Auch hier gibt es (häufig abhängig von der 
Zielgruppe) unterschiedliche Auslegungen und Defi-
nitionen von KI-Kompetenzen (André & Bauer et al., 
2023; UNESCO, 2024).  

Die europäische Kommission hat das Digital Compe-
tence Framework for Citizens (DigComp) 2013 veröf-
fentlicht. Dieses Rahmenwerk bietet eine ausführli-
che Beschreibung und Definition von digitalen Kom-
petenzen und gliedert diese in fünf Bereiche: Infor-
mations- und Datenkompetenz, Kommunikation, Er-
stellung von Inhalten, Sicherheit und Problemlö-
sung. Diesen fünf Bereichen werden 21 spezifische 
Kompetenzen zugeordnet. Jeder dieser Kompeten-
zen wird auf acht Kompetenzstufen von 

grundlegend bis hoch spezialisiert beschrieben, wo-
bei die Stufen den Grad der Ausprägung einer be-
stimmten Kompetenz anzeigen sollen. Im Jahr 2022 
erschien die neuste Version, der DigComp 2.2 
(Vuorikari et al. 2022), welche Beispiele bezogen auf 
KI enthält und damit digitale Kompetenzen auf den 
Umgang mit KI-Technologien erweitert. Entspre-
chend werden in diesem Beitrag KI-Kompetenzen als 
spezifische digitale Kompetenzen gemäß DigComp 
2.2 definiert, welche sich auf den Umgang mit KI-
Technologien fokussieren. Im DigComp 2.2 wird KI-
Kompetenz in drei Dimensionen unterteilt: 

• Wissen: Umfasst grundlegendes Verständnis der 
Funktionsweise und Einsatzbereiche von KI so-
wie theoretisches Wissen über rechtliche Rah-
menbedingungen wie die DSGVO. 

• Fähigkeiten: Bezieht sich auf die praktische An-
wendung von KI zur Verbesserung des eigenen 
Lebens, einschließlich der Auswahl und Nutzung 
geeigneter Werkzeuge. 

• Einstellung: Umfasst die Fähigkeit, Chancen und 
Risiken von KI kritisch zu bewerten und sich fun-
diert an gesellschaftlichen und politischen Dis-
kussionen zu beteiligen. 

Während DigComp den allgemeinen europäischen 
Rahmen für digitale Kompetenzen aller Bürger:innen 
darstellt, existieren ergänzende Frameworks für 
spezifische Kontexte, darunter DigCompEdu, 
DigCompConsumers und DigCompOrg (Vuorikari et 
al., 2022, S. 67). Der DigCompEdu (Redecker & Pu-
nie, 2017) adressiert insbesondere die digitalen 
Kompetenzen von Lehrenden, um digitale Technolo-
gien didaktisch und pädagogisch sinnvoll in Lehr- 
und Lernprozesse integrieren können. 

 

                      
                                                             
                                          

      

               
                   
                    
                 

            
             

              
               
           
              
                  
  

                         
              
                 
           
                
           

              

              
              
                 
           
                
           

             

                       
                  
                 

              
          

             

              

                      
                   
                  
                  

                  

     

                 
                                                                         
                     

            
       
                     
                 
                    
         
                    

        
           
                      
            
                   
             
                    
             

Abb. 1:  Darstellung des Kompetenzmanagement-Prozess nach André & Bauer et al. (2023) mit der Einordnung des vorlie-
genden Forschungsvorhabens 
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Die vorliegende Studie betrachtet Studierende im 
ersten und dritten Fachsemester. Vor diesem Hinter-
grund richtet sich der Fokus der vorliegenden Studie 
auf die Einstellung von Mathematiklehramtsstudie-
renden gegenüber KI-Technologien – und zwar im 
Rahmen des DigComp 2.2, der im Unterschied zum 
primär lehrbezogenen DigCompEdu-Rahmen auch 
die Perspektive von Lernenden abbildet.  Angesichts 
der zugrundeliegenden Zielgruppe – Studierende 
und keine erfahrenen Mathematiklehrkräfte – er-
scheint der DigComp 2.2 für die Abdeckung relevan-
ter Kompetenzbereiche passend. 

Zur Einordnung des Beitrags wird im Folgenden auf 
den Kompetenzmanagement-Prozess nach André 
und Bauer (2023) eingegangen. Die KI-Kompetenz-
entwicklung kann gemäß diesem Prozess über sechs 
aufeinander aufbauende Schritte realisiert werden 
(André & Bauer et al., 2023). Dieser Prozess ist in 
Abb. 1 dargestellt und kurz beschrieben. Bezogen 
auf die vorliegende Studie ist die Jobrolle und Aufga-
ben von angehenden Mathematiklehrkräften klar 
umrissen (vgl. Abb. 1, Schritt 1 und Schritt 2). Der 
DigComp 2.2 kann – mit Fokus auf den Umgang mit 
KI-Technologien – als theoretische Grundlage für die 
Entwicklung eines KI-Kompetenzprofils herangezo-
gen werden (vgl. Abb. 1, Schritte 1-4) (Bekiarids, 
2024). Die vorliegende Studie leistet auf dieser Basis 
einen Beitrag zur Kompetenzbedarfsanalyse ange-
hender Mathematiklehrkräfte. Ziel ist es, auf Grund-
lage des Kompetenzmanagement-Prozesses und des 
DigComp 2.2 unterschiedliche Einstellungsprofile im 
Umgang mit KI-Tools zu identifizieren und daraus 
Handlungsbedarfe sowie Bildungsmaßnahmen für 
die hochschulische Ausbildung abzuleiten. Die dabei 
identifizierten Kompetenzlücken können gezielt für 
den systematischen Aufbau von KI-Kompetenzen im 
Lehramtsstudium genutzt werden (André & Bauer et 
al., 2023). 

3  Technologie Akzeptanz Modell 

Da sich KI-Kompetenzen – wie zuvor erläutert – un-
ter anderem in der konkreten Nutzung von KI-Tools 
zeigen, werden in der vorliegenden Studie die Ein-
stellungen zur Nutzung dieser Tools untersucht. Der 
gewählte Zugang über Einstellungen basiert auf der 
Technologieakzeptanzforschung, die einen zentra-
len theoretischen Rahmen zur Erklärung der Akzep-
tanz und Nutzung innovativer Technologien bietet 
(Simon, 2022). Dabei stehen verschiedene Model-
lansätze zur Verfügung, um technologiebezogene 
Einstellungen und Verhaltensabsichten systematisch 
zu analysieren. 

Das von Davis (1986) entwickelte Technology Accep-
tance Model (TAM) zählt zu den am weitesten ver-
breiteten Modellen zur Erklärung nutzerseitiger 
Technologieakzeptanz. Es geht davon aus, dass die 
Einstellung zur Nutzung maßgeblich durch zwei Fak-
toren beeinflusst wird: den wahrgenommenen Nut-
zen (perceived usefulness) und die wahrgenom-
mene Einfachheit der Nutzung (perceived ease of 
use). Diese beiden Faktoren wirken sich auf die Nut-
zungsabsicht (behavioral intention) aus, die wiede-
rum als Prädiktor für die tatsächliche Nutzung eines 
technologischen Systems gilt. Eine positive Bewer-
tung hinsichtlich Nutzens und Einfachheit fördert so-
mit die Bereitschaft zur Nutzung – und damit die tat-
sächliche Anwendung (Davis, 1989). 

Ein weiterentwickelter Ansatz ist das Unified Theory 
of Acceptance and Use of Technology (UTAUT)-Mo-
dell, das auf dem TAM sowie weiteren Akzeptanz-
modellen basiert (Simon, 2022). UTAUT integriert 
mehrere Einflussgrößen auf das Nutzungsverhalten: 
Leistungserwartung1, Aufwandserwartung2, sozialer 
Einfluss sowie erleichternde Bedingungen. Die expli-
zite Einstellung zur Nutzung wird dabei nicht als ei-
genständiges Konstrukt modelliert, sondern ist in 
den genannten Faktoren – insbesondere in den Er-
wartungen und dem sozialen Einfluss – implizit ent-
halten. Besonders die erleichternden Bedingungen, 
d. h. die wahrgenommenen technischen und organi-
satorischen Rahmenbedingungen, wirken sich direkt 
auf das tatsächliche Nutzungsverhalten aus (Simon, 
2022). 

Laut Strzelecki (2023) lassen sich die zentralen An-
nahmen des UTAUT-Modells auch auf KI-Tools wie 
ChatGPT übertragen. Dabei zeigte sich jedoch kein 
signifikanter Einfluss der erleichternden Nutzungs-
bedingungen auf die tatsächliche Nutzung. Heil et al. 
(2024) erweitern den UTAUT-Rahmen, indem sie die 
drei Dimensionen von KI-Kompetenz gemäß 
DigComp 2.2 – Einstellung, Fähigkeit und Wissen – 
als zusätzliche Prädiktoren der Nutzungsabsicht un-
tersuchen. Ihre Ergebnisse belegen, dass insbeson-
dere die Einstellung gegenüber KI-Technologien ei-
nen signifikant positiven Einfluss auf die Nutzungs-
absicht hat, während Fähigkeiten sogar negativ und 
Wissen keinen signifikanten Einfluss zeigen. Weitere 
Einflussfaktoren wie die Wahrnehmung von KI als 
Konkurrenz oder Kooperationspartner (Dang & Liu, 
2022) sowie die Nutzungsgewohnheit (Strzelecki, 
2023) wirken ebenfalls auf die Nutzungsintention, 
wenngleich deren Wechselwirkungen mit der Kom-
petenzdimension bislang ungeklärt bleiben. 
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Diese theoretischen Modelle und empirischen Be-
funde unterstreichen die Relevanz von Einstellungen 
als zentrale Dimension digitaler Kompetenzentwick-
lung – insbesondere im Hinblick auf die Nutzung von 
KI-Tools. In der vorliegenden Studie fungiert das 
TAM-Modell somit nicht als zu prüfendes empiri-
sches Modell, sondern als theoretische Grundle-
gung, welche die Erhebung von Einstellungsmustern 
als notwendige Voraussetzung für die Vorhersage 
von Nutzungsverhalten legitimiert. Es wird unter-
sucht, welche typischen Einstellungsprofile sich bei 
Mathematiklehramtsstudierenden im Umgang mit 
KI-Tools identifizieren lassen. 

4  Methodik 

Zur Identifizierung der Einstellungsprofile wurde ein 
Q-methodologischer Zugang gewählt. Die Q-Me-
thode ist ein systematisches Verfahren zur Explora-
tion subjektiver Sichtweisen, das qualitative und 
quantitative Elemente integriert (Brown, 1993; 
Watts, 2012; Müller & Kals, 2004). Diesen Ansatz 
verwendet Jaschke (2018) auch, um mathematikun-
terrichtsbezogene Überzeugungen zu typisieren. 

Im Unterschied zu klassischen Erhebungsverfahren 
wie Likert-Skalen, die in bisherigen Studien zur digi-
talen und KI-bezogenen Kompetenz- und Einstel-
lungsmessung dominieren (Heil et al., 2024; 
Strzelecki, 2023), erlaubt die Q-Methode eine relati-
onal-kontextuelle Bewertung von Aussagen. Bei Li-
kert-Skalen kann mehreren Aussagen simultan mit 
hoher Zustimmung begegnet werden, ohne dass 
eine Priorisierung erforderlich ist. So wäre es etwa 
möglich, sowohl der Aussage „KI-generierte Inhalte 
müssen kritisch reflektiert werden“ als auch „Daten-
schutzbestimmungen gemäß europäischem Stan-
dard sind Grundlage für die Nutzung von KI-Tools“ 
jeweils uneingeschränkt zuzustimmen. Eine solche 
parallele Zustimmung erfasst jedoch nicht, welche 
Einstellung im Handeln ausschlaggebender ist. Die 
Q-Methode adressiert dieses Defizit, indem sie Teil-
nehmende dazu auffordert, Aussagen in ein Verhält-
nis zueinander zu setzen und entlang eines vorgege-
benen Rasters – zumeist in Form einer quasinormal-
verteilten Matrix – zu sortieren (Müller & Kals, 
2004). Dieses Vorgehen zwingt die Teilnehmenden 
dazu, Aussagen zueinander in Relation zu setzen und 
zu gewichten – was eine tiefergehende Einschätzung 
individueller Prioritäten ermöglicht (Müller & Kals, 
2004; Jaschke, 2018). 

Gerade im Hinblick auf Modelle wie TAM und UTAUT 
kann dies ein relevanter Vorteil sein: Wenn – wie 
Heil et al (2024) festgestellt – Einstellungen die Nut-
zungsabsicht von KI-Tools signifikant beeinflussen, 

dann sind besonders stark priorisierte Aussagen 
möglicherweise auch verhaltensrelevanter als an-
dere (Fischer, Jander & Krueger, 2018). Es lässt sich 
mit der Q-Methode also nicht nur erkennen, ob et-
was befürwortet wird, sondern wie stark im Verhält-
nis zu anderen Aspekten. 

Die Q-Methode arbeitet in der Regel mit 10 bis 50 
Teilnehmenden und umfasst vier zentrale Phasen: 
die Entwicklung des Q-Samples, die Durchführung 
der Q-Sortierung, die statistische Auswertung und 
die inhaltliche Interpretation. In der deutschsprachi-
gen Sozialforschung ist die Q-Methode kaum be-
kannt (Müller & Kals, 2004). Aus diesem Grund wer-
den in den folgenden Abschnitten die einzelnen Pha-
sen kurz theoretisch und dann beispielhaft für die 
vorliegende Studie beschrieben werden. Eine detail-
lierte Einführung in die Methode bieten (Müller & 
Kals, 2004) oder (Brown, 1993). 

5  Entwicklung des Q-Samples 

In der Q-Methode bildet das Q-Sample die zentrale 
theoretische Grundlage der Erhebung. Es handelt 
sich dabei um eine bewusst zusammengestellte Aus-
wahl von Aussagen, die das gesamte Meinungs-
spektrum zu einer spezifischen Forschungsfrage 
möglichst vollständig abbilden sollen (Watts, 2012). 
Diese Aussagen werden systematisch durch Litera-
turrecherchen, Experteninterviews oder frühere 
Studien entwickelt, um eine umfassende Sammlung 
relevanter Meinungen, Standpunkte und Argu-
mente, die zum Thema existieren, sicherzustellen. 
Ziel ist es, eine repräsentative, aber überschaubare 
Sammlung an Aussagen zu schaffen, die die Vielfalt 
der Perspektiven widerspiegelt und eine differen-
zierte Positionierung der Teilnehmenden ermög-
licht. Die Auswahl des Q-Samples ist von zentraler 
Bedeutung, da eine unvollständige oder unausgewo-
gene Auswahl die Ergebnisse verzerren und die In-
terpretierbarkeit der Faktoren einschränken kann 
(Watts, 2012). 

Da zum Zeitpunkt der Erhebung keine standardisier-
ten Aussagen zur Repräsentation der Einstellung ge-
genüber der Nutzung von KI-Tools in Bezug auf digi-
tale Kompetenzen existieren, wird im Rahmen der 
vorliegenden Untersuchung ein spezifisches Q-
Sample entwickelt. Die Fundierung dieses Q-Samp-
les erfolgt primär auf Basis der im DigComp 2.2 (Vu-
orikari et al., 2022) verankerten digitalen Kompeten-
zen, wobei eine spezifische Adaptation an den Nut-
zungskontext von KI-Tools erfolgt. Hierbei sind An-
wendungsbeispiele zu KI aus DigComp 2.2 (Vuorikari 
et al., 2022; S. 77 ff.), sowie eines eigens konzipier-
ten und durchgeführten Seminars „Einsatz von KI im 
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MINT-Studium“ im Wintersemester 2023/24 
(Jotschke, 2024) in die Entwicklung des Q-Samples 
eingeflossen.  

Das Q-Sample umfasst 16 Aussagen, von denen je-
weils acht der Kategorie „reflektierte Einstellung zur 
Nutzung“ und acht der Kategorie „unreflektierte Ein-
stellung zur Nutzung“ zugeordnet sind (siehe An-
hang). Die Zuordnung der Aussagen zu den einzel-
nen Einstellungskategorien basiert auf den Kompe-
tenzen des DigComp 2.2. Die reflektierten Aussagen 

betonen unter anderem das Hinterfragen generier-
ter Antworten, das Verstehen der Datengrundlage 
und das Bewusstsein für Datenschutzrisiken. Die un-
reflektierten Aussagen spiegeln hingegen Verhal-
tensweisen wider wie ein ungeprüftes Vertrauen in 
KI-generierte Inhalte, fehlendes Interesse an Daten-
sicherheitsaspekten oder die Annahme, dass KI-Ge-
nerierungen stets korrekt sind. In Tab. 1 werden bei-
spielhaft Aussagen des Q-Samples der vorliegenden 
Studie beider Kategorien aufgeführt und bezogen 
auf den DigComp 2.2 eingeordnet.  

Aussagen für reflektierte Einstellung zur Nutzung von KI-Tools 

Aussage Inhaltliche Einordnung 

Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, lasse ich 
verschiedene Lösungsansätze/-methoden 
vergleichen, treffe aber selbst die endgültige 
Entscheidung, welcher Ansatz/Methode am 
besten zum vorliegenden Problem passt. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenz-
bereich 1, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf Anwendung von KI-Tools in der 
Mathematik 

Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, beschäf-
tige ich mich mit möglichen Verzerrungen in 
KI-Antworten, die durch Trainingsdaten ent-
stehen und überprüfe die Auswirkung auf 
meine Arbeit. 

• Etischer Aspekt 

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus 
DigComp 2.2, S. 81; AI 49 und AI 56 

Die zielführende Nutzung von KI im Studium, 
setzt ein grundlegendes Verständnis der 
Funktionsweise von KI-Tools voraus. 

• Problemlösekompetenz (Kompetenzbereich 5, 
DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf „[…] to engage confidently,criti-
cally and safely with […] systems driven by artificial 
intelligence (AI), they need to acquire a basic un-
derstanding of such tools and technologies” 
(Vuorikari et al., 2022, S. 77) 

Aussagen für unreflektierte Einstellung zur Nutzung von KI-Tools 

Aussage Inhaltliche Einordnung 

Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, ist es 
unwichtig, ob meine (Forschungs-)Daten von 
einer KI verarbeitet werden, solange die Er-
gebnisse nützlich sind. 

• Sicherheit (Kompetenzbereich 4, DigComp 2.2)  

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus 
DigComp 2.2, S. 79; AI 31 

• u. a. bezogen auf erhobene Forschungsdaten aus 
Evaluationen der eigenen Lehre  

Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, hinter-
frage ich plausible KI-Antworten nicht weiter. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenz-
bereich 1, DigComp 2.2) 

• Kritisches Hinterfragen generierter Antworten 

• u. a. bezogen auf mathematische Kontexte: z. B. 
Generieren eines Lösungswegs von einer mathe-
matischen Aufgabe, Endergebnis stimmt, Lösungs-
weg kann jedoch Logikfehler enthalten 

Tab. 1:  Beispiele für die inhaltliche und kategorische Einordnung für Aussagen des Q-Samples der vorliegenden Studie (voll-
ständige Tabellen im Anhang) 
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Das ausgewählte und den Studierenden zur Bearbei-
tung vorgelegte Q-Sample gewichtet bewusst drei 
Kompetenzbereiche: Informations- und Datenkom-
petenz, Problemlösefähigkeit und Sicherheitsbe-
wusstsein (vgl. Tab. 1, Inhaltliche Einordnung). Infor-
mations- und Datenkompetenz, sowie Problemlöse-
fähigkeit erweisen sich als besonders relevant für 
angehende Mathematiklehrkräfte, da sie eng mit 
dem kritischen Hinterfragen von KI-Generierungen 
und einem Verständnis der Funktionsweise von KI-
Tools verbunden sind. Der Kompetenzbereich Si-
cherheit wurde bewusst integriert, da die Evaluation 
des KI-Einführungsseminars „Einsatz von KI im 
MINT-Studium“ ergab, dass dieses Bewusstsein bei 
Studierenden selten ausgeprägt und in der Vermitt-
lung besonders herausfordernd ist (Jotschke, 2024). 
Angehende Lehrkräfte müssen nicht nur mit den ei-
genen Daten, sondern auch mit persönlichen Daten 
ihrer Schüler:innen verantwortungsbewusst umge-
hen. Entsprechend soll die Einstellung zur Sicherheit 
mit abgebildet werden. Einige Aussagen weisen eine 
spezifische Relevanz für angehende Mathematik-
lehrkräfte auf, beispielsweise die Aussage „Wenn KI-
Tools im Studium genutzt werden, werden verschie-
dene Lösungsansätze/-methoden verglichen, die 
endgültige Entscheidung, welcher Ansatz/Methode 
für das vorliegende Problem am besten geeignet ist, 
wird jedoch selbst getroffen.“ (vgl. Tab. 1). Diese Fä-
higkeit ist insbesondere für die Lösung mathemati-
scher Problemstellungen mittels generativen KI-
Tools relevant, da es häufig mehrere Lösungsansätze 
und Herangehensweisen an mathematische Prob-
lemstellungen gibt. Eine weitere spezifisch relevante 
Aussage ist: „Die zielführende Nutzung von KI im Stu-
dium setzt ein grundlegendes Verständnis der Funk-
tionsweise von KI-Tools voraus“, welche für zukünf-
tige Mathematiklehrkräfte, die mit der Vermittlung 
von mathematischen Grundlagen von KI einen Bei-
trag zum grundlegenden Verständnis dieser Techno-
logien leisten sollen, potenziell eine höhere Rele-
vanz besitzt als für andere Studierende. 

Zur Gewährleistung der Verständlichkeit der Aussa-
gen erfolgt in einem ersten Schritt ein Durchspre-
chen des kompletten Q-Samples mit drei unabhän-
gigen Personen3, wobei die Formulierung der Aussa-
gen bei rezipierter Abweichung von der intendierten 
Bedeutung angepasst wird. Anschließend sind das 
Q-Sample und der zugehörige Fragebogen einer 
Gruppe von Didaktiker:innen und KI-Expert:innen 
der TU Dresden (insgesamt 6 Personen) zur Begut-
achtung vorgelegt und deren Anmerkungen eingear-
beitet worden. Die Aussagen des Q-Samples sind so 
formuliert, dass sie für die Studierenden wertneutral 

erscheinen. Dies wird durch eine sprachliche Verein-
heitlichung sichergestellt, sodass die Mehrheit der 
Aussagen einheitlich mit „Wenn ich KI-Tools im Stu-
dium nutze...“ beginnt. Zwei Aussagen weisen je-
doch die Formulierung „Die zielführende Nutzung 
von KI im Studium…“ auf, da die Zielorientierung in 
der Nutzung in diesen Aussagen eine entscheidende 
Rolle spielt: So setzt die Nutzung von KI-Tools im Stu-
dium nicht zwingend ein grundlegendes Verständnis 
ihrer Funktionsweise voraus, kann jedoch davon 
profitieren (Vuorikari et al., 2022; S. 77 ff.).  

6  Durchführung der Q-Sortierung 

Im Rahmen der Q-Methode wurden die Teilnehmen-
den gebeten, 16 vorgegebene Aussagen zur Nutzung 
von KI-Technologien gemäß ihrer subjektiven Zu-
stimmung in eine vorgegebene Rangordnung einzu-
sortieren. Dieses Vorgehen, auch als Q-Sortierung 
bezeichnet, erforderte eine relative Priorisierung 
der Aussagen, welche typischerweise über eine qua-
sinormalverteilte Sortiermatrix erfolgt (Brown, 
1993; Müller & Kals, 2004): Starke Zustimmung bzw. 
Ablehnung wurden an den Polen der Skala (+3 bis -
3) verortet, neutrale Einschätzungen im Zentrum. 
Die erzwungene Verteilung ermöglichte es, subjek-
tive Präferenzen im Verhältnis zueinander sichtbar 
zu machen und zentrale Einstellungsmerkmale in-
nerhalb des individuellen Überzeugungssystems dif-
ferenziert zu erfassen (Brown, 1993; Müller & Kals, 
2004). 

Die Q-Sortierung wurde in einen Fragebogen inte-
griert, der zusätzlich demografische Daten sowie An-
gaben zu bisherigen Erfahrungen im Umgang mit KI-
Tools erhob. Der Schwerpunkt lag jedoch klar auf der 
Q-Methode. Die Bearbeitung des vollständigen Fra-
gebogens nahm im Durchschnitt4 25,2 Minuten in 
Anspruch. 

Die Erhebung wurde online über die sächsische Lern-
plattform OPAL realisiert. Zielgruppe waren Lehr-
amtsstudierende der Mathematik an der TU Dres-
den Wintersemester 2024/25 der Lehrveranstaltun-
gen „Einführung in die Didaktik der Mathematik“ so-
wie „Schulmathematik vom höheren Standpunkt“. In 
der erstgenannten Lehrveranstaltung war der Frage-
bogen zu Beginn des Semesters über einen Zeitraum 
von zwei Wochen zugänglich. Die Teilnahme wurde 
durch einen Hinweis in der Vorlesung sowie eine Er-
innerungsmail unterstützt. Diese Veranstaltung rich-
tet sich vorrangig an Studierende im 3. Fachsemes-
ter sowie an Seiteneinsteiger:innen der Schulformen 
Oberschule, Gymnasium und berufsbildende Schu-
len. 
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Die zweite Erhebung erfolgte analog gegen Ende des 
Semesters in der Lehrveranstaltung „Schulmathe-
matik vom höheren Standpunkt“, um sicherzustel-
len, dass die Teilnehmenden bereits eigene Erfah-
rungen mit KI-Tools im Studium sammeln konnten. 
Diese Veranstaltung adressiert primär Studierende 
im 1. Fachsemester aller Schulformen. 

Insgesamt nahmen 52 Lehramtsstudierende der Ma-
thematik an der Befragung teil, von denen 42 (20 
männlich, 20 weiblich, eine Person divers, eine ohne 
Angabe) den Fragebogen vollständig ausgefüllt ha-
ben. Die Teilnehmenden verteilten sich auf verschie-
dene Ausbildungsphasen: 22 im 1. Fachsemester, 14 
im 3. Fachsemester, eine Person im 5. Fachsemester 
und fünf im Seiteneinstieg. Die Altersspanne reichte 
von 18 bis 53 Jahren. Die Stichprobe bildet somit ein 
breites Spektrum angehender Mathematiklehr-
kräfte ab, weist eine ausgewogene Geschlechterver-
teilung auf und ist in Bezug auf das gewählte Verfah-
ren als angemessen einzuschätzen. 

7 Statistische Auswertung 

Die gesammelten Sortierungen werden häufig mit-
tels Faktorenanalyse ausgewertet (Brown, 1993; 
Jaschke, 2017; Jaschke, 2018). Dabei kehrt in der Q-
Methode sich das klassische Variablenverständnis 
im Vergleich zur R-Methode (z. B. klassische Umfra-
gen via Likert-Skala) um. Die teilnehmenden Perso-
nen stellen in der Q-Methode die Variablen dar, 
während die zu untersuchenden Einstellungsmuster 
durch extrahierte Faktoren repräsentiert werden. 
Ziel ist es also nicht, Mittelwerte oder Korrelationen 
zwischen Aussagen zu berechnen, sondern Gruppen 
von Personen mit ähnlichen Sortiermustern zu iden-
tifizieren.  

Zur Auswertung der vorliegenden Studie wurde die 
frei verfügbare Ken-Q-Analysis-Software 
(https://shawnbanasick.github.io/ken-q-analysis/) 
verwendet, eine interaktive webbasierte Anwen-
dung, die speziell für die Durchführung von Q-me-
thodologischen Analysen entwickelt wurde. Die 
zentralen Schritte der Auswertung sind: 

1) Korrelationsmatrix der Q-Sortierungen  
Zunächst wird eine Korrelationsmatrix (hier 
42x42) erstellt, welche die Ähnlichkeit der Sor-
tiermuster aller Teilnehmenden untereinander 
abbildet. Diese Matrix bildet die Grundlage für 
die anschließende Faktorenanalyse. 

2) Faktorenextraktion 
Mittels explorativer Faktorenanalyse (hier mit-
tels Hauptkomponentenanalyse) werden ge-
meinsame Muster in den Q-Sortierungen 

identifiziert (Brown, 1993). Dabei entstehen 
Faktoren, die jeweils für ein typisches Einstel-
lungsprofil stehen – also ein geteiltes Einstel-
lungsprofil mehrerer Personen. Die Entschei-
dung über die Anzahl der zu extrahierenden Fak-
toren basiert auf mehreren Kriterien, welche im 
Abschnitt 7.1 genauer beschrieben werden. 

3) Faktorenrotation 
Um eine bessere Interpretierbarkeit der Fakto-
ren zu erreichen, erfolgt eine Rotation der Fak-
torstruktur (hier mittels Varimax-Rotation). 
Diese verbessert die Trennschärfe der einzelnen 
Faktoren und ermöglicht die eindeutige Zuord-
nung von Q-Sortierungen zu einem dominanten 
Faktor (Bortz & Schuster, 2010). 

4) Faktorladen und Signifikanz  
Jede Q-Sortierung (also jede teilnehmende Per-
son) erhält einen Faktorladungswert für jeden 
extrahierten Faktor (vgl. Tab. 2). Eine Person 
wird demjenigen Faktor zugeordnet, bei dem sie 
eine signifikant hohe Ladung aufweist, üblicher-
weise ab einem Schwellenwert von ±0,40 bis 
±0,50, abhängig von Stichprobengröße und Vari-
anzstruktur (Bortz & Schuster, 2010). 

5) Erstellung von Faktor-Arrays  
Für jeden extrahierten Faktor wird ein soge-
nanntes Faktor-Array erstellt – ein idealtypische 
Q-Sortierung, welche die durchschnittliche Plat-
zierung jeder Aussage durch Personen mit hoher 
Faktoraffinität widerspiegelt. Diese Arrays die-
nen der inhaltlichen Interpretation der Faktoren 
(Jaschke, 2018). 

 

7.1  Faktorenextraktion und Entscheidung über 
die Anzahl der Faktoren 

Die Anzahl der zu extrahierenden Faktoren wurde 
auf Basis etablierter methodischer Kriterien festge-
legt. Diese Entscheidung wurde durch folgende Ver-
fahren theoretisch und empirisch begründet: 

• Kaiser-Kriterium (Eigenwert > 1): Gemäß dem 
Kaiser-Kriterium (Kaiser, 1960) werden nur sol-
che Faktoren berücksichtigt, deren Eigenwert 
größer als 1 ist, da diese mehr Varianz erklären 
als eine einzelne ursprüngliche Variable. In der 
vorliegenden Analyse erfüllen alle acht Faktoren 
dieses Kriterium (vgl. Tab. 2). Dennoch wurde 
aus inhaltlichen und weiteren methodischen 
Gründen eine Reduktion auf drei Faktoren vor-
genommen. 

 

https://shawnbanasick.github.io/ken-q-analysis/
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• Scree-Test (Cattell, 1966): Der Scree-Plot (vgl. 
Abb. 2) zeigt einen markanten Knick („Elbow“) 
nach dem zweiten Faktor. Dies deutet darauf 
hin, dass die ersten zwei Faktoren den größten 
Beitrag zur erklärten Varianz leisten. Gleichwohl 
wurde die Analyse auf drei Faktoren erweitert, 
da der Faktoren 3 statistisch relevant ist (Eigen-
wert > 3) und inhaltlich klar interpretierbare Ein-
stellungsmuster abbildet. 

• Erklärte Varianz: Die drei extrahierten Faktoren 
erklären zusammen 53 % der Gesamtvarianz, 
was als zufriedenstellender Wert gilt (Bortz & 
Schuster, 2010). Jeder weitere Faktor trägt klei-
ner gleich 6 % zur Gesamtvarianz bei (siehe Tab. 
2), was die zusätzliche Erklärungskraft relati-
viert. 

• Inhaltliche Interpretierbarkeit: Die drei extra-
hierten Faktoren lassen sich eindeutig durch in-
haltlich kohärente Merkmalscluster beschrei-
ben. Das Berücksichtigen weiterer Faktoren er-
schwert eine klare Deutung und Interpretation 
der Einstellungsprofile. 

Diese vier Entscheidungsgrundlagen – Kaiser-Krite-
rium, Scree-Test, erklärte Varianz und inhaltliche In-
terpretierbarkeit – wurden gemeinsam berücksich-
tigt und führten zur begründeten Festlegung auf drei 
Faktoren. Diese Auswahl stellt einen theoretisch ab-
gesicherten und zugleich empirisch gestützten Kom-
promiss zwischen Datenreduktion und Interpretier-
barkeit dar. 

7.2  Faktorenrotation und Zuordnung der Q-Sor-
tierungen 

Die extrahierten Faktoren wurden mittels Varimax-
Rotation orthogonal rotiert, um die Zuordnung der 
Q-Sortierungen zu den Faktoren zu optimieren und 
die Trennschärfe zwischen den Faktoren zu erhöhen. 
Anschließend wurden die individuellen Q-Sortierun-
gen demjenigen Faktor zugeordnet, auf den sie mit 
einer Ladung von |z| ≥ 0,45 signifikant luden. Insge-
samt konnten 35 der 42 Q-Sortierungen (≈ 83,3 %) 

eindeutig einem der drei Faktoren zugeordnet wer-
den. 

 

Person Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 

27 0.845 -0.0935 0.234 

20 0.8434 0.1133 0.15 

18 0.132 0.8351 -0.0574 

24 0.3538 0.7095 0.1185 

26 0.0095 -0.3979 0.7017 

7 -0.0086 0.0815 0.7191 

Tab. 3:  Beispiele aus Faktorladung-Tabelle für die Drei-Fakto-
ren-Lösung aus Ken-Q-Analysis 

Zur Verdeutlichung werden in Tab. 3 beispielhaft 
Werte aus der Faktorladung-Tabelle der Ken-Q-Ana-
lyse-Software für die Drei-Faktoren-Lösung nach der 
Varimax-Rotation dargestellt. Grün markiert werden 
dabei die Faktoren, denen die Sortierung der Person 
zugeordnet sind. Sieben Sortierungen weisen dabei 
für alle drei Faktoren eine Ladung |z| ≤ 0,45 auf. 
Diese wurden in der Erstellung der Faktor-Arrays 
nicht berücksichtigt. Insgesamt können n=20 Perso-
nen dem Faktor 1, n=8 Personen Faktor 2 und n=7 

 Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 Faktor 4 Faktor 5 Faktor 6 Faktor 7 Faktor 8 

Eigenwert 14.8777 3.8923 3.7698 2.7125 2.1828 2.2935 1.6379 1.4737 

Erklärte Varianz in % 35 9 9 6 5 5 4 4 

Kumulative erklärte 
Varianz in % 

35 44 53 59 64 69 73 77 

Tab. 2:  Ergebnisse Faktorenanalyse mittels Hauptkomponentenanalyse 

 

Abb. 2:  Darstellung des Scree-Plots aus Ken-Q-Analysis 
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Personen Faktor 3 zugeordnet werden. Nach (Bortz, 
2010) ist für eine generalisierende Interpretation er-
forderlich, dass mindestens vier Variablen (bei der 
Q-Methode entsprechend Personen) pro Faktor eine 
Ladung von über 0,60 aufweisen. Diese Bedingung 
ist in der vorliegenden Analyse für alle drei Faktoren 
erfüllt. 

Für jeden Faktor wurde ein idealtypische Q-Sortie-
rungsmatrix (Faktor-Array) berechnet (vgl. Abb. 3-5). 
Dieses Array gibt die durchschnittliche Platzierung 
jeder Aussage wieder, die von den jeweiligen Teil-
nehmenden, die den Faktor repräsentieren, abgege-
ben wurde. Die Faktor-Arrays bilden die Grundlage 
für die inhaltliche Interpretation der Faktoren und 
ermöglichen einen direkten Vergleich der Einstel-
lungsprofile. 

8  Inhaltliche Interpretation 

Die drei extrahierten Faktoren werden im Folgenden 
inhaltlich interpretiert. Grundlage hierfür sind die 
für jeden Faktor charakteristischen Aussagen gemäß 
der jeweiligen idealtypischen Q-Sortierungsmatrix 
(vgl. Abb. 3-5). Die Interpretation orientiert sich an 
den Z-Werten (Bortz & Schuster, 2010), die anzei-
gen, in welchem Maß eine Aussage von den Teilneh-
menden, die auf einen Faktor laden, im Vergleich zu 
anderen Aussagen positiv oder negativ bewertet 
wurde. Ein hoher Z-Wert zeigt hohe Zustimmung an, 
ein niedriger starke Ablehnung. 

In den Abbildungen Abb. 3-5 sind die Aussagen, de-
ren Z-Wert für einen bestimmten Faktor höher ist als 
in beiden anderen Faktoren, durch ein Dreieck nach 

rechts (▶) gekennzeichnet. Solche Aussagen gelten 
als besonders charakteristisch für diesen Faktor. 

Umgekehrt markieren Dreiecke nach links (◀) Aus-
sagen, deren Z-Wert für den jeweiligen Faktor nied-
riger ist als in beiden anderen Faktoren. Diese Aus-
sagen sind damit besonders stark abgelehnt und hel-
fen ebenso, die Haltung hinter dem Faktor zu verste-
hen. 

Zudem werden Aussagen mit einem oder zwei Ster-
nen hervorgehoben, wenn sie statistisch signifikant 
sind. Ein Stern (*) bedeutet, dass die Aussage mit ei-
nem p-Wert < 0,05, zwei Sterne (**) mit einem p-
Wert < 0,01 besonders signifikant ist. Diese Aussa-
gen spielen eine zentrale Rolle bei der Deutung der 
jeweiligen Haltung, da die Wahrscheinlichkeit, dass 
diese Aussagen zufällig so hoch oder niedrig bewer-
tet wurden, weniger als 5 % bzw. 1 % ausmacht. 

Da die Interpretation der Faktoren nicht rein objek-
tiv erfolgt, sondern auf dem Verständnis und der Re-
flexion des Forschenden basiert, ist es besonders 

wichtig, die Herleitung und Auswahl zentraler Aussa-
gen transparent zu dokumentieren (Lee, 2017). Die 
nachfolgenden Interpretationen basieren daher auf 
der systematischen Analyse signifikant hervorste-
chender Aussagen sowie der Gesamtschau der je-
weiligen idealtypischen Q-Sortierungsmatrix (Fak-
tor-Array) der einzelnen Personen (vgl. Abb. 3-5). 

8.1  Faktor 1: Reflektierte und verantwortungsbe-
wusste KI-Nutzer:innen  

In Abb. 3 ist für die auf Faktor 1 ladenden Personen 
(N=20) die idealtypische Q-Sortierungsmatrix darge-
stellt. Dieses Einstellungsprofil weist eine hohe Re-
flexionsfähigkeit, kritisches Denken sowie ein ausge-
prägtes Verantwortungsbewusstsein im Umgang mit 
KI-Tools auf. Personen dieses Faktors scheinen KI-
generierten Inhalten mit einer gesunden Skepsis zu 
begegnen, diese systematisch anhand weiterer 
Quellen zu überprüfen und sich aktiv mit Risiken im 
Datenschutz und mit der Funktionsweise von KI aus-
einanderzusetzen.  

8.1.1  Hervorgehobene Aussagen – Faktor 1 

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, vergleiche 
ich die generierten Antworten immer mit ande-
ren Quellen.“ (1) → Diese Aussage unterstreicht, 
dass die Evaluation von Lösungsstrategien und 
kritisches Denken – ein Bestandteil mathemati-
scher Bildung und integraler Bestandteil der kri-
tischen Bewertung der durch KI-Tools generier-
ten Informationen (Bekiarids, 2024, S. 33) – in 
diesem Einstellungsprofil verankert sind.  

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, infor-
miere ich mich über die Datengrundlage, aus de-
nen die von mir genutzten KI-Tools ihr Wissen 
beziehen.“ (0) → Diese Aussage verweist auf ein 
reflektiertes, technisches und ethisches Grund-
verständnis von KI-Systemen. Wer sich aktiv 
über die Herkunft und Beschaffenheit der Trai-
ningsdaten informiert, versteht, dass die Quali-
tät, Korrektheit und Fairness KI-generierter In-
halte maßgeblich durch diese Daten beeinflusst 
wird. Dies spricht nicht nur für ein kritisches KI-
Verständnis, sondern auch für ein Bewusstsein 
gegenüber algorithmischen Verzerrungen, po-
tenzieller Diskriminierung und mangelnder 
Transparenz – Aspekte, die im DigCompEdu-
Rahmen verankert (Bekiarids, 2024; Redecker & 
Punie, 2017) sind. Diese Interpretation wird zu-
sätzlich durch die hohe Zustimmung zur Aussage 
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Abb. 3:  Faktor-Array für das Einstellungsprofil „Reflektierte und verantwortungsbewusste KI-Nutzer:innen“ erstellt mit Ken-Q-
Analysis-Software 
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„Die zielführende Nutzung von KI im Studium 
setzt ein grundlegendes Verständnis der Funkti-
onsweise von KI-Tools voraus.“ (+2) und der 
starken Ablehnung der Aussage „Wenn ich KI-
Tools im Studium nutze, vertraue ich darauf, 
dass die generierten Aussagen immer auf dem 
aktuellsten Stand sind.“ (-2) gestützt. Dies deu-
tet darauf hin, dass Personen dieses Einstel-
lungsprofils davon überzeugt sind, dass ein soli-
des Verständnis von Funktionsweisen und Wirk-
mechanismen von KI eine zentrale Vorausset-
zung für deren verantwortungsvolle und zielge-
richtete Nutzung ist. „Wenn ich KI-Tools im Stu-
dium nutze, vertraue ich darauf, dass bei korrek-
tem Ergebnis auch der generierte Lösungsweg 
korrekt sein muss.“ (-3) → Die starke Ablehnung 
dieser Aussage deutet auf ein differenziertes 
Verständnis von Ergebnissen und Lösungswegen 
hin. Die Befragten trennen zwischen Output und 
Prozess – ein Hinweis auf mathematisch reflek-
tiertes Denken und einer kritischen Auseinan-
dersetzung mit KI-generierten Antworten.  

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, ist es nicht 
notwendig sich mit den Risiken der Datensicher-
heit zu beschäftigen.“ (-2) → Die Ablehnung un-
terstreicht ein hohes Sicherheitsbewusstsein 
und Verantwortungsgefühl für den Umgang mit 
personenbezogenen Daten und sensibler Infor-
mation. Dies wird durch die Zustimmung zur 
Aussage „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
achte ich darauf keine persönlichen Informatio-
nen an KI-Tools weiterzugeben.“ (+1) bestätigt. 

 

8.1.2  Interpretation und Einordnung im Kontext 
von Mathematiklehrkräften – Faktor 1 

Für angehende Mathematiklehrkräfte deutet das 
Einstellungsprofil dieses Faktors auf eine besonders 
relevante Kompetenzstruktur hin:  
Diese Personen scheinen sich kritischen mit KI-gene-
rierten (mathematischen) Inhalten auseinanderzu-
setzen – sei es bei der Validierung von Antworten, 
der Bewertung von Rechenwegen oder beim Hinter-
fragen algorithmischer Entscheidungen. Gerade im 
Mathematikunterricht, wo häufig korrekte Ergeb-
nisse überbewertet werden, hilft die Haltung dieser 
Gruppe, methodische Genauigkeit und Prozesse 
stärker in den Fokus zu rücken. 

Das im Einstellungsprofil erkennbare Bewusstsein 
für die Auseinandersetzung mit Datengrundlagen, 
Fairness und Verzerrung implizieren zudem, dass 
diese Gruppe KI-basierte Tools nicht nur technisch, 

sondern auch gesellschaftlich und ethisch reflektiert 
im Unterricht thematisieren könnte. Personen die-
ses Einstellungsprofils könnten damit zentrale Bei-
träge zu „kritischem digitalen Denken“, Modellie-
rungsprozessen oder der Diskussion von Bias in Da-
tensätzen leisten. 

8.1.3  Schlussfolgerungen und Entwicklungsbe-
darfe – Faktor 1 

Die Analyse dieses Einstellungsprofils lässt vermu-
ten, dass ein Teil der befragten Mathematiklehr-
amtsstudierenden bereits ein gut entwickeltes Re-
flexionsvermögen und ein ausgeprägtes Verantwor-
tungsbewusstsein im Umgang mit KI-Technologien 
manifestiert hat. Diese Gruppe deutet auf ein Ein-
stellungsmuster hin, welches mit zentralen Zielvor-
stellungen des DigComp 2.2 in Einklang steht: Sie 
scheint KI-generierte Inhalte zu hinterfragen, kri-
tisch über die zugrundeliegenden Datensätze zu re-
flektieren, ein Bewusstsein für die Relevanz der 
Funktionsweise in diesem Kontext sowie ein hohes 
Maß an Datenschutzsensibilität zu zeigen. Gerade im 
Hinblick auf die doppelte Anforderung, die sich im 
Fach Mathematik ergibt – nämlich sowohl mathe-
matische Grundlagen von KI-Technologien zu ver-
mitteln als auch deren Nutzung im Unterricht kri-
tisch zu begleiten – stellt dieser Faktor eine beson-
ders relevante Kompetenzausprägung dar.  

Insgesamt deutet die inhaltliche Interpretation des 
Faktor-Arrays (vgl. Abb. 3) darauf hin, dass Personen 
dieses Einstellungsprofils ein hohes Potenzial für die 
Rolle als kritische Vermittler:innen von KI-Kompe-
tenz im Fach Mathematik mitbringen. Perspektivisch 
gilt es, diese Studierendengruppe nicht nur zu stär-
ken, sondern auch als Multiplikator:innen für einen 
reflektierten, verantwortungsvollen KI-Einsatz im 
schulischen Kontext zu gewinnen. 

8.2  Faktor 2: Anwendungsorientierte KI-Nut-
zer:innen mit selektiv-kritischer Reflexion 

In Abb. 4 ist für die auf Faktor 2 ladenden Personen 
(N=8) die idealtypische Q-Sortierungsmatrix darge-
stellt. Personen dieses Faktors zeichnen sich durch 
eine selektiv kritische und handlungsorientierte Ein-
stellung gegenüber KI-Tools aus. Sie scheinen KI-
Tools primär als funktionales Hilfsmittel im Studium 
zu nutzen und eine gewisse Grundskepsis aufzuwei-
sen, jedoch ohne tiefgehende Auseinandersetzung 
mit technischen, ethischen oder datenschutzbezo-
genen Aspekten. Dies deutet auf ein selektives, an-
wendungsbezogenes Nutzungsverhalten hin. 

8.2.1  Hervorgehobene Aussagen – Faktor 2 
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• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, lasse ich 
verschiedene Lösungsansätze/-methoden ver-
gleichen, treffe aber selbst die endgültige Ent-
scheidung, welcher Ansatz/Methode am besten 
zum vorliegenden Problem passt.“ (+2) → Diese 
Aussage weist auf eine funktionale Nutzungs-
kompetenz hin, bei der KI als Werkzeug zur Ent-
scheidungsunterstützung genutzt wird. Gleich-
zeitig zeigt sich hier eine gewisse Reflexion und 
Kontrolle über den Entscheidungsprozess. Diese 
Aussage lässt sich dem Kompetenzbereich Infor-
mations- und Datenkompetenz des DigComp 2.2 
zuordnen, insbesondere im mathematischen 
Kontext der Lösungswegevalidierung. 

• „Die zielführende Nutzung von KI im Studium ist 
einfach und kann ohne grundlegendes Verständ-
nis zur Funktionsweise bedient werden.“ (+1) → 
Diese Sichtweise spiegelt ein pragmatisches 
Technikverständnis wider und deutet darauf hin, 
dass KI- Tools, auch ohne fundiertes Vorwissen, 
als zugänglich und intuitiv einsetzbar angesehen 
werden. Diese Einstellung scheint in diesem Pro-
fil konsistent verankert zu sein, da die Aussage 
„Die zielführende Nutzung von KI im Studium, 
setzt ein grundlegendes Verständnis der Funkti-
onsweise von KI-Tools voraus.“ (-2) stark abge-
lehnt wird. Dies steht im Spannungsfeld zur 
DigComp 2.2-Anforderung, wonach ein grundle-
gendes Verständnis von KI als notwendig ange-
sehen wird, um sicher, kritisch und effektiv mit 
KI-Systemen zu arbeiten (Vuorikari et al., 2022, 
S. 77). 

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, beschäf-
tige ich mich mit möglichen Verzerrungen in KI-
Antworten, die durch Trainingsdaten entstehen 
und überprüfe die Auswirkung auf meine Ar-
beit.“ (+1) → Eine gewisse Offenheit für ethische 
Fragestellungen scheint vorhanden. Die Zustim-
mung ist jedoch moderat. Dies legt nahe, dass 
der Aspekt von algorithmischem Bias zwar be-
kannt ist, aber nicht konsequent hinterfragt 
oder überprüft wird. Diese Interpretation kann 
dadurch gestützt werden, dass die Aussage 
„Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, vertraue 
ich darauf, dass Marktanbieter eine mögliche 
Verzerrung in KI-Antworten durch Trainingsda-
ten verhindern.“ (0) in diesem Faktor eine hö-
here Zustimmung erhält als in den beiden ande-
ren Faktoren. Dies deutet auf ein Vertrauen in 
technische Systeme und ihre Anbieter, jedoch 
auch auf eine geringe Bereitschaft zur Eigenver-
antwortung oder zur tieferen 

Auseinandersetzung mit systemischen Fehler-
quellen hin (vgl. Vuorikari et al., 2022). 

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, hinter-
frage ich plausible KI-Antworten nicht weiter.“  
(-3) → Die starke Ablehnung dieser Aussage 
deutet auf ein Grundverständnis für die Not-
wendigkeit von Plausibilitätsprüfungen hin. Dies 
spiegelt sich auch in der moderaten Zustimmung 
der Aussage „Wenn ich KI-Tools im Studium 
nutze, vergleiche ich die generierten Antworten 
immer mit anderen Quellen.“ (+1) wider. Im Ver-
gleich zu Faktor 1 ist kritisches Denken und Veri-
fizierung vor allem inhaltlich, bezogen auf KI-ge-
nerierten Output, erkennbar. So bekommt auch 
in diesem Faktor die Aussage „Wenn ich KI-Tools 
im Studium nutze, muss ich generierten Antwor-
ten hinterfragen“ (+3) im Durchschnitt die 
höchste Zustimmung. Allerdings scheint diese 
kritische Reflexion nicht konsistent in ethischen 
Fragestellungen oder Sicherheitsaspekten im 
Umgang mit KI-Tools praktiziert zu werden. Es 
könnte sich hier um eine Selbsteinschätzung 
handeln, die stärker normativ als praktisch be-
gründet ist: Man weiß, dass man kritisch sein 
sollte, handelt aber nicht systematisch danach. 

8.2.2  Interpretation und Einordnung im Kontext 
von Mathematiklehrkräften – Faktor 2 

Für angehende Mathematiklehrkräfte beschreibt 
dieser Faktor eine Personengruppe, die KI-Tools be-
reits im Studium anwendet, dabei aber eher auf 
funktionale Unterstützung als auf kritische Analyse 
fokussiert ist. Im Mathematikunterricht kann diese 
Einstellung sowohl Chancen als auch Risiken bergen: 
Einerseits könnte eine hohe Bereitschaft zur Nut-
zung KI-Tools gegeben sein, andererseits die Gefahr 
bestehen, dass algorithmische Hintergründe, syste-
matische Fehlerquellen und ethische Fragestellun-
gen nicht adäquat thematisiert werden. Zudem 
scheinen Sicherheitsaspekte und Datenschutz in die-
sem Einstellungsprofil eine untergeordnete Rolle zu 
spielen. Für einen künftig verantwortungsvollen 
Umgang mit KI-Systemen im Bildungsbereich, muss 
dieses Bewusstsein geschärft werden. 
Diese Gruppe könnte das Potenzial zur technischen 
Integration von KI besitzen, benötigt jedoch gezielte 
Förderung, um digitale Souveränität und didaktische 
Verantwortung zu entwickeln. 
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Abb. 4:  Faktor-Array für das Einstellungsprofil „Anwendungsorientierte KI-Nutzer:innen mit selektiv-kritischer Reflexion“ erstellt 
mit Ken-Q-Analysis-Software 
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8.2.3  Schlussfolgerungen und Entwicklungsbe-
darfe – Faktor 2 

Die Analyse dieses Faktors deutet darauf hin, dass 
diese Gruppe bereits über eine solide Nutzungskom-
petenz von KI-Tools auch im mathematischen Kon-
text verfügt. Die Einstellung, KI als Entscheidungsun-
terstützung bei komplexen Lösungswegen einzuset-
zen, bietet gute Ansätze zur Integration in den Ma-
thematikunterricht.  

Diese Gruppe scheint über ein hohes praktisches An-
wendungspotenzial für KI im Mathematikunterricht 
zu verfügen, könnte jedoch wenig reflektiert in si-
cherheits- und verantwortungsbezogenen Fragen 
agieren. Um diese Studierenden für ihre zukünftige 
Rolle als verantwortungsvolle, digital kompetente 
Lehrkräfte vorzubereiten, bedarf es einer gezielten 
Erweiterung ihrer kritischen, ethischen und sicher-
heitsbezogenen Kompetenzen. Nur so können sie KI 
nicht nur funktional nutzen, sondern auch als reflek-
tierte Vermittler:innen im schulischen Kontext wir-
ken. 

8.3  Faktor 3: Vertrauensvolle und effiziente KI-
Nutzer:innen mit geringer kritischer Reflexion 

In Abb. 5 ist für die auf Faktor 3 ladenden Personen 
(N=7) die idealtypische Q-Sortierungsmatrix darge-
stellt. Personen dieses Profils scheinen KI-Tools im 
Studium vor allem funktional und pragmatisch zu 
nutzen. Die Anordnung der Aussagen in diesem Fak-
tor deutet darauf hin, dass die kritische Reflexion 
von Inhalten, Datenquellen oder möglichen Verzer-
rungen eine untergeordnete Rolle spielt. Im Zent-
rum dieses Einstellungsprofils steht der praktische 
Nutzen, weniger die methodische oder ethische 
Fundierung der Antworten. Plausible Ergebnisse 
scheinen ungeprüft übernommen zu werden, und 
die Auseinandersetzung mit Bias, Fairness oder Da-
tenherkunft kaum eine Rolle zu spielen. 

8.3.1 Hervorgehobene Aussagen – Faktor 3 

• „Die zielführende Nutzung von KI im Studium, 
setzt ein grundlegendes Verständnis der Funkti-
onsweise von KI-Tools voraus.“ (+3) → Die 
starke Zustimmung Aussage zum Verständnis 
der Funktionsweise zeigt, dass die Befragten der 
Bedeutung eines konzeptionellen Verständnis-
ses von KI zustimmen. Es geht den Personen die-
ses Einstellungsprofils vermutlich darum, die 
Tools „richtig“ bedienen zu können – aus einer 
funktionalen, nicht zwingend kritisch-reflexiven 
Perspektive.  

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, weiß ich 
in der Regel nicht, woher die von mir genutzten 
KI-Tools ihr Wissen beziehen.“ (+2) → Dies deu-
tet auf ein Defizit in der aktiven Quellenreflexion 
hin. Die Zustimmung kann auch als Ausdruck ei-
nes bewussten Nichtwissens gedeutet werden – 
etwa im Sinne: „Ich weiß, dass ich es nicht weiß 
– aber es ist mir im Nutzungsalltag nicht so wich-
tig.“  

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, ist es un-
wichtig, ob meine (Forschungs-)Daten von einer 
KI verarbeitet werden, solange die Ergebnisse 
nützlich sind.“ (+1) → Die moderate Zustim-
mung dieser Aussage unterstreicht die funktio-
nalistische Perspektive – Nützlichkeit steht über 
methodischer Transparenz oder datenschutzbe-
zogenen Bedenken. Reflexion über Datenverar-
beitung und -souveränität scheint eine unterge-
ordnete Rolle zu spielen. 

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, vergleiche 
ich die generierten Antworten immer mit ande-
ren Quellen.“ (-2) → Die Ablehnung dieser Aus-
sage spricht gegen eine verankerte Prüfstrate-
gie. Im Gegensatz zu Faktor 1 scheint hier die Ve-
rifizierung der KI-generierten Antworten nicht 
systematisch praktiziert zu werden, was ein 
zentrales Element informationsbezogener Kom-
petenz nach DigComp 2.2 untergräbt. Dies spie-
gelt sich auch in der, im Vergleich zu den ande-
ren beiden Faktoren, stärkeren Zustimmung der 
Aussage „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
hinterfrage ich plausible KI-Antworten nicht wei-
ter.“ (+1) wider. 

• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, beschäf-
tige ich mich mit möglichen Verzerrungen in KI-
Antworten, die durch Trainingsdaten entstehen 
und überprüfe die Auswirkung auf meine Ar-
beit.“ (-2) → Die Ablehnung dieser Aussage deu-
tet auf eine geringe Auseinandersetzung mit 
Bias, Fairness und Trainingsdaten. Das ethische 
Reflexionspotenzial ist wenig ausgeprägt, was 
auf eine geringe Bewertungskompetenz schlie-
ßen lässt. Die Ablehnung dieser Aussage ist da-
hingehend konsistent, dass Personen dieses Ein-
stellungsprofils auch angegeben haben, eher 
nicht wissen, woher die KI-Tools ihr Wissen be-
ziehen. 
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Abb. 5:  Faktor-Array für das Einstellungsprofil „Vertrauensvolle und effiziente KI-Nutzer:innen mit geringer kritischer Reflexion“ 
erstellt mit Ken-Q-Analysis-Software 
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• „Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, suche ich 
aktiv nach Fehlern in generierten Aussagen.“  
(-1) → Die Ablehnung dieser Aussage deutet da-
raufhin, dass die Nutzer:innen auf die vorder-
gründige Nützlichkeit der Tools vertrauen. Dies 
kann im Bereich Mathematik problematisch 
sein, falls KI-Tools fehlerhafte Rechenwege plau-
sibel darstellen. 

8.3.2 Interpretation und Einordnung im Kontext 
von Mathematiklehrkräften – Faktor 3 

Für angehende Mathematiklehrkräfte verweist die-
ser Faktor auf eine Einstellung, bei der KI primär als 
funktionales Werkzeug begriffen wird – nicht als Sys-
tem, dessen Antworten systematisch hinterfragt 
werden sollten. Die Befragten zeigen eine grundsätz-
liche Einsicht in die Relevanz von Funktionsverständ-
nis, ohne daraus jedoch Konsequenzen für die ei-
gene Prüf- und Bewertungspraxis abzuleiten. Das 
Funktionsverständnis wird hier scheinbar im Sinne 
der „richtigen Bedienung von KI-Tools“ gedeutet., 
Damit könnte dieser Gruppe die Einsicht (und/oder 
Bereitschaft) fehlen, KI-generierte Antworten syste-
matisch mit anderen Quellen abzugleichen oder Lö-
sungsmethoden zu überprüfen. Gerade im Fach Ma-
thematik, wo formal richtige, aber konzeptionell 
fehlerhafte Lösungen möglich sind, ist diese Haltung 
problematisch. Die Abwesenheit konsequenter 
Plausibilitätsprüfungen und eine geringe Aufmerk-
samkeit gegenüber systemischer Verzerrung schrän-
ken das Potenzial dieser Gruppe ein, KI-Tools kritisch 
und professionell in mathematischen Lehr-Lernkon-
texten einzusetzen. 

8.3.3  Schlussfolgerungen und Entwicklungsbe-
darfe – Faktor 3 

Die Analyse dieses Faktors zeigt ein deutliches Span-
nungsfeld zwischen nach DigComp 2.2 erwarteten 
Kompetenzen und im Faktor erhobenen Einstellun-
gen im Umgang mit KI-Tools.  

Diese Gruppe scheint nicht über das kritisch-refle-
xive Einstellungsprofil zu verfügen, welches für eine 
verantwortungsvolle und didaktisch wirksame Nut-
zung von KI im Mathematikunterricht notwendig 
wäre. Das Profil beschreibt eine instrumentell und 
ergebnisorientiert Perspektive, was im schulischen 
Kontext insbesondere in Bezug auf Fehlerkultur, Mo-
dellkritik und algorithmische Reflexion zu Einschrän-
kungen führen kann. 

8.4  Übersicht zu den drei Einstellungsprofile 

In Tab. 4 sind die drei Faktoren und Merkmale der 
herausgearbeiteten Einstellungsprofile zusammen-

fassend aufgeführt. Positiv zu bewerten ist, dass die 
meisten der teilnehmenden Studierenden (N=20) 
dem Einstellungsprofil Reflektierte und verantwor-
tungsbewusste KI-Nutzer:innen zugeordnet werden.  

Die drei Profile verdeutlichen, dass Hochschulen dif-
ferenzierte Förderansätze benötigen: Während Fak-
tor 1 eine wichtige Multiplikatorfunktion für einen 
verantwortungsvollen KI-Einsatz übernehmen kann, 
benötigt Faktor 3 grundlegende Awareness-Pro-
gramme. Entscheidend ist die Verbindung von tech-
nischem Verständnis, kritischer Reflexion und kon-
kreter Unterrichtspraxis – orientiert an den spezifi-
schen Anforderungen des Mathematikunterrichts.  

Die Einstellungsprofile von Faktor 1 und Faktor 2 
scheinen sich gegenseitig zu ergänzen und könnten 
in der Praxis – etwa durch gemeinsame Übungen in 
Peergroups – voneinander profitieren. Zudem legen 
die Profile nahe, dass die meisten Studierenden be-
reits über grundlegende KI-Kompetenzen verfügen, 
die in Hochschullehrveranstaltungen gezielt aufge-
griffen und weiterentwickelt werden können. 

9.  Handlungsempfehlungen 

Im Folgenden werden Handlungsempfehlungen for-
muliert, die einen Beitrag zur Beantwortung der For-
schungsfrage leisten, welche Handlungsbedarfe und 
Bildungsmaßnahmen bezogen auf den DigComp 2.2 
sich aus diesen Einstellungsprofilen für angehende 
Mathematiklehrkräfte ableiten lassen. Die Ansätze 
basieren auf eigenen Erfahrungen aus Workshops, 
Einführungsveranstaltungen und hochschuldidakti-
scher Lehre und verstehen sich als praxisorientierte 
Impulse, nicht als abschließendes Konzept. 
Sie sollen in hochschuldidaktischen Kontexten wei-
ter diskutiert und hinsichtlich ihrer Wirksamkeit em-
pirisch evaluiert werden, um langfristig evidenzba-
sierte Maßnahmen zur Förderung digitaler Kompe-
tenzen zu entwickeln. Der Fokus liegt auf den im Bei-
trag hervorgehobenen Kompetenzbereichen des 
DigComp 2.2 – Problemlösekompetenz, Daten- und 
Informationskompetenz sowie Sicherheitskompe-
tenz. Zur Strukturierung werden curriculare, fach-
mathematische und fachdidaktische Handlungsebe-
nen unterschieden.  
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9.1  Curriculare Handlungsempfehlungen 

Angesichts der bei Faktor 3 identifizierten Defizite in 
der kritischen Reflexion ist eine systematische Ver-
ankerung von KI-Kompetenzen im Lehramtsstudium 
unumgänglich. Da formale curriculare Änderungen 
jedoch zeitintensive Abstimmungsprozesse erfor-
dern und oft die Frage nach der Streichung beste-
hender Inhalte aufwerfen, wird ein gestuftes Imple-
mentationsmodell empfohlen: 

Niederschwellige Übergangslösungen:  

Als kurzfristig umsetzbare Maßnahmen bieten sich 
Brückenkurse oder Angebote im Rahmen des Stu-
dium Generale an. Diese Formate sind zwar freiwil-
lig, ermöglichen aber eine schnelle Reaktion auf 
technologische Entwicklungen und dienen als wert-
volles Erprobungsfeld für zukünftige Lehrinhalte. 
Hier können innovative Konzepte evaluiert werden, 
bevor sie in die verbindlichen Studienordnungen der 
Einführungsveranstaltungen einfließen. 

Integration in etablierte Strukturen:  

Um in der Übergangsphase eine höhere Verbindlich-
keit zu erreichen, sollten spezifische KI-Einführungs-
einheiten direkt in bestehende Pflichtvorlesungen 
integriert werden. Dieser Ansatz hat den Vorteil, 
dass er alle Studierenden erreicht, ohne dass neue 
Module geschaffen werden müssen. Um die Hürden 
für das Lehrpersonal zu senken, muss die Expertise 
nicht zwingend bei der jeweiligen Lehrperson selbst 
liegen. Durch Gastvorträge und Expert:inneneinhei-
ten (z. B. aus der Informatik, Ethik oder Hochschuldi-
daktik) kann eine hohe fachliche Qualität der Wis-
sensvermittlung sichergestellt werden, ohne das 
Stammpersonal zu überfordern. 

Durch diese Verzahnung von flexiblen Zusatzange-
boten und der punktuellen Integration in das Kern-
studium kann der heterogene Kenntnisstand der 
Studierenden effizient ausgeglichen werden, wäh-
rend langfristig eine dauerhafte curriculare Veranke-
rung vorbereitet wird. 

Dimension Faktor 1 Faktor 2 Faktor 3 

Kritisches Denken Systematisch, tiefenori-
entiert 

Selektiv, anwendungsbe-
zogen 

Minimal, ergebnisorien-
tiert 

Ethische Sensibilität Sehr Hoch Moderat Gering 

Praxisorientierung Theoriegeleitet Pragmatisch Nutzenorientiert 

In Einstellung ausge-
prägte Kompetenz-
bereiche des 
DigComp 2.2 

Informationskompetenz 

Problemlösung 

Sicherheit 

Informationskompetenz 

Problemlösung 

 

Informationskompetenz 

 

Kompetenzstufen-
Zuordnung nach 
DigComp 2.2 

Advanced/Highly Special-
ised (kritische Reflexion, 
Ethik, Technik) 

Intermediate (anwen-
dungsorientiert, selektive 
Reflexion) 

Foundation (grundle-
gende Nutzung, wenig 
Reflexion) 

Stärken • Vorbild für kritische 
und ethische KI-Nut-
zung 

• Fördert Medienkritik 
bei Lernenden 

• Effiziente Integration 
digitaler Tools 

• Offen für neue Me-
thoden 

• Schnelle Adaption 
und Nutzung 

• Entlastung durch  
Automatisierung 

Risiken/ 

Entwicklungsfelder 

• Potenziell zu skep-
tisch gegenüber  
KI-Innovationen 

• Zu geringe Effizienz 
in der tatsächlichen 
praktischen Anwen-
dung 

• Teilweise oberflächli-
che Prüfung 

• Geringes Bewusst-
sein für Risiken vor 
allem im Bereich Da-
tenschutz 

• Gefahr unkritischer 
Übernahme von  
KI-Fehlern 

• Vernachlässigung 
von Datenschutz und 
Grundkompetenzen 

Tab. 4:  Überblick zu den Einstellungsprofilen 
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9.2  Handlungsempfehlung für Mathematiklehr-
veranstaltungen 

In fachmathematischen Lehrveranstaltungen sollte 
die KI-Nutzung methodisch so eingebettet werden, 
dass sie die Studierenden zur aktiven Auseinander-
setzung mit fachlichen Prozessen anregt. Dies adres-
siert insbesondere die bei Faktor 2 und 3 beobach-
teten Tendenzen, Ergebnisse primär funktional zu 
nutzen, ohne den mathematischen Weg systema-
tisch zu validieren. 

Interaktive Analyse mathematischer Argumenta-
tion:  

Neben einer dozentenseitigen Demonstration („lau-
tes Denken“) sollte die Prüfung KI-generierter Be-
weise und Lösungswege als interaktiver Prozess ge-
staltet werden. Lehrende können dabei durch ge-
zielte Fragestellungen die Studierenden dazu anre-
gen, Logikfehler oder Ungenauigkeiten in KI-Outputs 
selbst zu identifizieren. Diese kritische Auseinander-
setzung sollte sich auch in den Übungen manifestie-
ren: Statt ausschließlich Aufgaben neu zu lösen, kön-
nen Übungseinheiten darauf ausgerichtet werden, 
vorgefertigte KI-Lösungen gemeinsam zu analysie-
ren und fachlich zu diskutieren. Dies stärkt die im 
DigComp 2.2 geforderte Datenbewertungskompe-
tenz direkt im Kontext mathematischer Beweisfüh-
rung. 

 

Fachspezifische Kurzimpulse zum Werkzeugumgang:  

Um die Nutzungskompetenz im Fachbereich (und 
darüber hinaus in der Mathematikdidaktik) zu ver-
bessern, können regelmäßige Kurzimpulse – etwa in 
Form eines „KI-Hacks der Woche“ – etabliert wer-
den. Im Fokus steht hierbei der Erfahrungsaustausch 
über den reflektierten Werkzeugeinsatz: 

• Werkzeugwahl & Prompting: Welche KI-Tools 
eignen sich für spezifische mathematische Prob-
leme (z. B. Visualisierung vs. symbolische Mani-
pulation)? Wie lässt sich durch präzises 
Prompting die Qualität der Antworten steuern? 

• Partizipation & Peer-Learning: Diese Impulse 
können sowohl von Lehrenden als auch von Stu-
dierenden eingebracht werden, um Best-Prac-
tice-Beispiele aus der studentischen Praxis sicht-
bar zu machen. 

Von diesem Format profitiert alle Profile. Insbeson-
dere für Faktor 1 bieten diese Impulse die Chance, 
die Effizienz in der praktischen Anwendung zu stei-
gern und einen potenziellen Über-Skeptizismus 

abzubauen. Zudem können sie ihre Rolle als kritische 
Multiplikator:innen aktiv einbringen. 

Transparenz und explorativer Rahmen:  

Lehrende sollten die Nutzung kursbezogener Mate-
rialien (z. B. Skripte oder Übungszettel) in KI-Syste-
men vorab klären. Diese klare Regelung schafft ei-
nen rechtssicheren Raum für exploratives Lernen, 
was insbesondere dem sicherheitsorientierten Profil 
von Faktor 1 die notwendige Orientierung bietet, 
während es für alle Profile die Basis für eine profes-
sionelle Nutzung darstellt. 

9.3  Handlungsempfehlungen für didaktische Lehr-
veranstaltungen 

Während die Fachmathematik die KI als Werkzeug 
thematisiert, fokussieren didaktische Lehrveranstal-
tungen auf die pädagogische Verantwortung und die 
professionelle Ethik angehender Lehrkräfte. Ziel ist 
es, die Studierenden zu befähigen, den Einsatz von 
KI im Mathematikunterricht nicht nur technisch zu 
beherrschen, sondern auch fachdidaktisch und 
ethisch zu legitimieren. 

Förderung der ethischen und rechtlichen Urteilsbil-
dung:  

Angesichts der bei Faktor 3 identifizierten geringen 
ethischen Sensibilität und dem Fokus auf reine Nütz-
lichkeit ist eine explizite Auseinandersetzung mit 
den Risiken von KI im Schulkontext erforderlich. 
Hierfür eignen sich Dilemma-Übungen (in Anleh-
nung an Lind, 2008). Dabei werden die Studierenden 
mit Konfliktsituationen konfrontiert, für die es keine 
einfache Lösung gibt – etwa das Spannungsfeld zwi-
schen der Nutzung privater Schülerdaten zur indivi-
duellen Förderung und dem Schutz der Privatsphäre. 
Durch das gemeinsame Diskutieren und Abwägen 
solcher Fallbeispiele in Kleingruppen wird das theo-
retische Wissen über den DigComp 2.2 in eine reflek-
tierte berufliche Haltung transformiert. 

KI-gestützten Unterrichtsplanung:  

In seminaristischen Settings sollte die Grenze zwi-
schen technischer Entlastung und pädagogischer 
Verantwortung ausgelotet werden. Studierende 
können beispielsweise aufgefordert werden, voll-
ständige Unterrichtsentwürfe durch KI generieren zu 
lassen, um diese anschließend kriteriengeleitet zu 
dekonstruieren. Dabei steht nicht die Zeitersparnis 
im Vordergrund, sondern die Frage, an welchen Stel-
len die KI pädagogische Fehlentscheidungen trifft 
oder fachdidaktische Prinzipien vernachlässigt. 

Praxistransfer und Gestaltung von KI-Lernszenarien:  
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Die Erfahrungen und Sichtweisen von Studierenden 
im Umgang mit KI-Tools zum Lernen von Mathema-
tik können gezielt genutzt werden, um gemeinsam 
Integrationskonzepte für den schulmathematischen 
Unterricht zu entwickeln. Diese Konzepte sollten ge-
zielt in schulpraktischen Übungen erprobt werden. 
Hierbei können Studierende aller Profile voneinan-
der profitieren: Während Personen des Faktors 1 als 
Multiplikator:innen für die kritische Reflexion fun-
gieren, können Studierende mit einer eher pragma-
tischen Ausrichtung (Faktor 2) innovative Wege der 
technischen Integration aufzeigen. Durch diesen 
Rückkopplungsprozess gewinnen die Studierenden 
praxisnahe Erkenntnisse darüber, wie sie KI-Tools 
sinnvoll nutzen können, ohne die notwendige fachli-
che und pädagogische Modellkritik zu vernachlässi-
gen. 

10  Diskussion 
Ziel dieser Studie ist es, typische Einstellungsprofile 
von Mathematiklehramtsstudierenden gegenüber 
KI-Tools zu identifizieren und diese im Hinblick des 
europäischen Kompetenzrahmens DigComp 2.2 zu 
analysieren. Die Ergebnisse zeigen, dass sich drei 
klar unterscheidbare Einstellungsprofile herausbil-
den, die unterschiedliche Zugänge und Haltungen 
gegenüber der Nutzung von KI-Technologien im Stu-
dium aufweisen. Diese Profile liefern wertvolle Hin-
weise auf Kompetenzbedarfe und bieten Ansatz-
punkte für die gezielte Weiterentwicklung hoch-
schulischer Bildungsangebote. 

10.1  Bedeutung der Einstellungsprofile für das 
Nutzungsverhalten 

Ein zentraler Aspekt der Ergebnisse ist die Verbin-
dung zu den Technologieakzeptanzmodellen TAM 
und UTAUT. Diese dienen in der vorliegenden Studie 
als theoretischer Bezugsrahmen, um die Relevanz 
der identifizierten Einstellungsprofile für das zu er-
wartende Nutzungsverhalten zu untermauern. Die 
identifizierten Einstellungsprofile lassen dabei po-
tenzielle Tendenzen im Hinblick auf das voraussicht-
liche Nutzungsverhalten vermuten:  

• Profil 1 – Reflektierte und verantwortungsbe-
wusste KI-Nutzer:innen - weist ein reflektiertes 
und verantwortungsbewusstes Einstellungspro-
fil auf, welches auf eine nachhaltige und verant-
wortungsvolle Nutzung hindeutet.  

• Profil 2 – Anwendungsorientierte KI-Nutzer:in-
nen mit selektiv-kritischer Reflexion – Dieses 
Einstellungsprofil verbindet Effizienzorientie-
rung mit selektiver Reflexion, was eine 

Pragmatische, aber nicht durchgängig kritisch-
reflektierte Nutzung erwarten lässt.  

• Profil 3 – Vertrauensvolle und effiziente KI-Nut-
zer:innen mit geringer kritischer Reflexion – Die-
ses Einstellungsprofil stellt primär die unmittel-
bare Nützlichkeit in den Fokus, was auf eine 
möglicherweise unreflektierte Nutzung ohne 
ausreichende kritische Prüfung hinweist. 

Diese Einstellungsprofile bieten eine Grundlage, um 
Handlungsempfehlungen und Bildungsmaßnahmen 
zielgruppenorientiert zu entwickeln. Sie deuten zu-
gleich auf die Notwendigkeit hin, Reflexionsfähigkeit 
und pädagogische Gestaltungskompetenz systema-
tisch zu fördern.  

10.2 Komplementarität und Peer-Learning-Poten-
ziale 

Ein zentrales Ergebnis der Untersuchung ist das 
komplementäre Potenzial der Profile. Während das 
kritisch-reflektierte Profil durch hohe Reflexionsbe-
reitschaft und Verantwortungsbewusstsein über-
zeugt, bringt das pragmatisch-handlungsorientierte 
Profil Offenheit für effiziente Anwendungsszenarien 
ein. Peer-Learning-Formate, in denen Studierende 
ihre Einstellungen austauschen und voneinander ler-
nen, erscheinen besonders geeignet, um Reflexions-
fähigkeit und Anwendungskompetenz gleicherma-
ßen zu fördern. Auch Studierende des Profil 3 kön-
nen durch gezielte Einbindung in solche Austausch-
formate an Reflexionsfähigkeit gewinnen. 

Die Rolle der Hochschuldozierenden verschiebt sich 
dabei zunehmend von der reinen Wissensvermitt-
lung hin zur Lernbegleitung (Faust, 2023). Sie profi-
tieren selbst von den Erfahrungen und Sichtweisen 
der Studierenden, insbesondere im Umgang mit dy-
namisch wachsenden KI-Tools. Seminaristische Ex-
plorationen und gemeinsames Entwickeln von Un-
terrichtskonzepten bieten einen geeigneten Rah-
men, um gestaltungsorientierte Handlungskompe-
tenzen zu entwickeln und KI-gestützte Lernszenarien 
praxisnah zu erproben. 

10.3 Grenzen der Studie 

Trotz der aufschlussreichen Ergebnisse sind einige 
Limitationen zu beachten: 

• Subjektive Interpretation: Die Q-Methode er-
möglicht eine differenzierte Erfassung subjekti-
ver Sichtweisen, deren Deutung jedoch durch 
die Forschenden geprägt bleibt. 
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• Ambivalenz der Aussagen: Es ist möglich, dass 
einzelne Aussagen von Studierenden unter-
schiedlich interpretiert wurden. 

• Einstellungen und Verhalten: Die Studie geht 
von einem Zusammenhang zwischen Einstellun-
gen und tatsächlicher Nutzung aus, wie ihn Ak-
zeptanzmodelle postulieren. In der Praxis beein-
flussen jedoch auch andere Faktoren wie soziale 
Normen, institutionelle Rahmenbedingungen 
und Vorerfahrungen das Verhalten. Es bleibt of-
fen, inwieweit sich die Einstellungsprofile auch 
in der tatsächlichen Nutzung unterscheiden. 

• Fokus auf Teilaspekte von KI-Kompetenz: Die 
Untersuchung konzentriert sich auf drei ausge-
wählte Dimensionen des DigComp 2.2-Rahmens 
(Informations- und Datenkompetenz, Sicherheit 
und Problemlösung). Eine Erweiterung der Be-
reiche könnte zusätzliche Impulse für die Gestal-
tung von Bildungsangeboten liefern. 

11 Fazit 

Die vorliegende Studie leistet einen Beitrag zur evi-
denzbasierten Entwicklung von Qualifizierungsange-
boten im Mathematiklehramtsstudium. Durch die 
differenzierte Analyse von Einstellungen angehen-
der Mathematiklehrkräfte und die Ableitung von 
Kompetenzbedarfen und resultierenden Empfeh-
lung für Bildungsangebote kann die Ausbildung an-
gehender Mathematiklehrkräfte im Umgang mit KI-
Technologien zielgerichteter und wirksamer gestal-
tet werden. Der gezielte Austausch zwischen Profi-
len, die Kombination von Fachlichkeit und Reflexion 
sowie die curriculare Verankerung relevanter Kom-
petenzen erscheinen dabei als zentrale Handlungs-
felder für Hochschulen. 

Besonders hervorzuheben ist der wechselseitige Zu-
sammenhang zwischen Einstellung, Kompetenz und 
Kompetenzentwicklung. Die identifizierten Profile 
liefern Hinweise darauf, wie Lehramtsstudierende 
KI-Tools aktuell wahrnehmen und nutzen, aber auch, 
welche Bildungsmaßnahmen sich eignen könnten, 
um eine reflektierte, verantwortungsvolle Nutzung 
zu fördern. Aktuelle Forschungsarbeiten bestätigen, 
dass gezielte Bildungsangebote nicht nur KI-Kompe-
tenzen erweitern, sondern auch zu einer Einstel-
lungsverschiebung in Richtung einer reflektierteren 
Haltung im Sinne des DigComp 2.2 führen können 
(Jotschke, 2024). 

Die Ergebnisse dieser Studie bieten eine Grundlage 
für die Entwicklung modularer, differenzierter Lehr-
angebote und unterstreichen das Potenzial von 
Peer-Learning-Formaten, in denen Studierende 

unterschiedlicher Profile voneinander profitieren 
können. Die Einbindung der Studierenden in die Ent-
wicklung von Unterrichtskonzepten – etwa durch se-
minaristische Explorationen – erlaubt zudem eine 
praxisnahe Verankerung der gestaltungsorientierten 
Handlungskompetenz. 

Insbesondere Mathematiklehrkräfte verfügen über 
die notwendigen fachlichen Voraussetzungen zur 
Beurteilung KI-relevanter Modelle und nehmen eine 
Schlüsselrolle bei der Vermittlung von KI-Kompeten-
zen im Schulkontext ein. Die verbindliche curriculare 
Verankerung mathematischer Grundlagen von KI so-
wie ethischer, datenschutzrechtlicher und didakti-
scher Reflexionskompetenzen erscheint daher als 
unabdingbar für eine zukunftsfähige Lehrer:innen-
bildung. 
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Anhang 

 Aussage Einordnung 

U1 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
hinterfrage ich plausible KI-Antworten 
nicht weiter. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenzbereich 1, 
DigComp 2.2) 

• Kritisches Hinterfragen generierter Antworten 

• u. a. bezogen auf mathematische Kontexte: z. B. Generieren eines 
Lösungswegs von einer mathematischen Aufgabe, Endergebnis 
stimmt, Lösungsweg kann jedoch Logikfehler enthalten 

U2 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
ist es nicht notwendig sich mit den Ri-
siken der Datensicherheit zu beschäfti-
gen. 

• Sicherheit (Kompetenzbereich 4, DigComp 2.2)  

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus DigCom 2.2. S. 80; AI 
39 und AI 42 

U3 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
weiß ich in der Regel nicht, woher die 
von mir genutzten KI-Tools ihr Wissen 
beziehen. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenzbereich 1, 
DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus DigCom 2.2. S. 79; AI 
30 

• u. a. bezogen auf „Glaubwürdigkeit und Zuverlässigkeit der Infor-
mationen und ihrer Quellen kritisch zu bewerten“ DigComEdu 

U4 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
vertraue ich darauf, dass bei korrek-
tem Ergebnis auch der generierte Lö-
sungsweg korrekt sein muss. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenzbereich 1, 
DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf Anwendung von KI-Tools in der Mathematik 

U5 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
vertraue ich darauf, dass die generier-
ten Aussagen immer auf dem aktuells-
ten Stand sind. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompetenzbereich 1, 
DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf „Glaubwürdigkeit und Zuverlässigkeit der Infor-
mationen und ihrer Quellen kritisch zu bewerten“ DigComEdu 

U6 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
ist es unwichtig, ob meine (For-
schungs-)Daten von einer KI verarbei-
tet werden, solange die Ergebnisse 
nützlich sind. 

• Sicherheit (Kompetenzbereich 4, DigComp 2.2)  

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus DigCom 2.2. S. 79; AI 
31 

• u. a. bezogen auf erhobene Forschungsdaten aus Evaluationen 
der eigenen Lehre (DigCompEdu) 

U7 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, 
vertraue ich darauf, dass Marktanbie-
ter eine mögliche Verzerrung in KI-Ant-
worten durch Trainingsdaten verhin-
dern. 

• Etischer Aspekt 

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus DigCom 2.2. S. 81; AI 
56 

U8 Die zielführende Nutzung von KI im 
Studium ist einfach und kann ohne 
grundlegendes Verständnis zur Funkti-
onsweise bedient werden. 

• Problemlösekompetenz (Kompetenzbereich 5, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf „[…] to engage confidently,critically and safely 
with […] systems driven by artificial intelligence (AI), they need to 
acquire a basic understanding of such tools and technologies” 
(DigCom 2.2, S 77) 

Q-Sample der vorliegenden Studie - Aussagen der Kategorie "unreflektierte Einstellung zur Nutzung" 
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 Aussage Einordnung 

R1 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, vergleiche 
ich die generierten Antworten immer mit anderen 
Quellen. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompe-
tenzbereich 1, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus 
DigCom 2.2. S. 79; AI 30 

• u. a. bezogen auf „Glaubwürdigkeit und Zuver-
lässigkeit der Informationen und ihrer Quellen 
kritisch zu bewerten“ DigComEdu 

R2 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, achte ich da-
rauf keine persönlichen Informationen an KI-Tools 
weiterzugeben. 

• Sicherheit (Kompetenzbereich 4, DigComp 2.2)  

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus 
DigCom 2.2. S. 80; AI 39, AI 41, AI 45 und AI 46 

R3 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, informiere 
ich mich über die Datengrundlage, aus denen die 
von mir genutzten KI-Tools ihr Wissen beziehen. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompe-
tenzbereich 1, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf „Glaubwürdigkeit und Zuver-
lässigkeit der Informationen und ihrer Quellen 
kritisch zu bewerten“ DigComEdu 

R4 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, muss ich die 
generierten Antworten kritisch hinterfragen. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompe-
tenzbereich 1, DigComp 2.2) 

• Kritisches Hinterfragen generierter Antworten 

• u. a. bezogen auf (Ergänzung Digcomp Edu 
S. 47) 

R5 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, suche ich ak-
tiv nach Fehlern in generierten Aussagen. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompe-
tenzbereich 1, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf mathematische Kontexte: z. B. 
Generieren eines Lösungswegs von einer ma-
thematischen Aufgabe, Endergebnis stimmt, Lö-
sungsweg kann jedoch Logikfehler enthalten 

R6 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, lasse ich ver-
schiedene Lösungsansätze/-methoden verglei-
chen, treffe aber selbst die endgültige Entschei-
dung, welcher Ansatz/Methode am besten zum 
vorliegenden Problem passt. 

• Informations- und Datenkompetenz (Kompe-
tenzbereich 1, DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf Anwendung von KI-Tools in 
der Mathematik 

R7 Wenn ich KI-Tools im Studium nutze, beschäftige 
ich mich mit möglichen Verzerrungen in KI-Ant-
worten, die durch Trainingsdaten entstehen und 
überprüfe die Auswirkung auf meine Arbeit. 

• Etischer Aspekt 

• u. a. bezogen auf Anwendungsbeispiel aus 
DigCom 2.2. S. 81; AI 49 und AI 56 

• u. a. bezogen auf (Ergänzung Digcomp Edu 
S. 47) 

R8 Die zielführende Nutzung von KI im Studium, setzt 
ein grundlegendes Verständnis der Funktions-
weise von KI-Tools voraus 

• Problemlösekompetenz (Kompetenzbereich 5, 
DigComp 2.2) 

• u. a. bezogen auf „[…] to engage confi-
dently,critically and safely with […] systems 
driven by artificial intelligence (AI), they need to 
acquire a basic understanding of such tools and 
technologies” (DigCom 2.2, S 77) 

Q-Sample der vorliegenden Studie - Aussagen der Kategorie „reflektierte Einstellung zur Nutzung“ 


