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Abstract

The rapid digitalization of education is opening new possibilities and fundamentally
transforming established teaching and learning processes. Atrtificial intelligence (Al) now plays
an increasingly prominent role, especially through interactive technologies such as humanoid
robots and retrieval-augmented generation (RAG) web chatbots. While humanoid robots
enable natural communication thanks to their physical presence and multimodal interaction,
RAG-based web chatbots offer flexible, data-driven support. Despite their growing use, a
systematic comparison of their acceptance and usability in educational settings is still lacking.

This master’s thesis therefore compares humanoid robots and RAG-enhanced web chatbots
with regard to user experience, acceptance and potential effects on learning behavior. A total
of 20 participants were included in the study. They first completed a pretest, then interacted
either with the humanoid robot or with the web chatbot, followed by online- questionnaire and
a post-test. All data were collected empirically via a structured questionnaire, combining
quantitative and qualitative measures. The analyses employed the UTAUT and SUS models,
additionally, a custom RAG pipeline was implemented with Llamalndex to optimize information
delivery.

NAO achieved very high pretest results, but these declined drastically after the interaction,
whereas the web chatbot showed very stable performance in both the pretest and posttest. In
terms of acceptance, the chatbot achieved slightly higher values (UTAUT = 3.68) than NAO
(3.57). Regarding usability, NAO scored higher (SUS = 3.01) compared to the chatbot (2.78).
Occasional Al users rated both systems most positively, while gender differences were
marginal. Overall, the robot demonstrated strength in usability and incremental learning
improvement, whereas the chatbot was favored for acceptance and adaptability.

The findings illustrate that both Al-based systems possess distinct strengths, the robot excels
in usability, whereas the web chatbot enjoys greater acceptance but with more stable
performance. Consequently, the results provide both a scientific contribution to the study of Al-
supported educational technologies and practical guidance on which technology is most
advantageous for specific learning environments and target groups.




Zusammenfassung

Die rasante Digitalisierung der Bildung eréffnet neue Mdéglichkeiten und transformiert Lehr-
und Lernprozesse grundlegend. Kunstliche Intelligenz (KI) spielt dabei eine zunehmend
wichtige Rolle, insbesondere durch interaktive Technologien wie humanoide Roboter,
Retrieval-Augmented-Generation-(RAG) und Web-Chatbots. Wahrend humanoide Roboter
durch ihre physische Prasenz und multimodale Interaktion eine besonders natirliche
Kommunikation ermdglichen, bieten RAG-basierte Web-Chatbots flexible, datengetriebene
Unterstitzung. Trotz ihrer wachsenden Verbreitung fehlt bislang ein systematischer Vergleich
hinsichtlich Akzeptanz und Nutzbarkeit im Bildungskontext.

Diese Masterarbeit vergleicht daher humanoide Roboter und RAG-gestitzte Web-Chatbots im
Hinblick auf Benutzerfreundlichkeit, Akzeptanz und potenzielle Effekte auf das Lernverhalten.
Insgesamt nahmen 20 Personen an der Studie teil. Sie absolvierten zunachst einen Pretest,
interagierten anschlieBend entweder mit dem humanoiden Roboter oder mit dem Web-
Chatbot, danach wurde ein Fragebogen ausgeflillt und schlossen mit einem Posttest ab. Die
Datenerhebung erfolgte empirisch Uber einen strukturierten Fragebogen, der quantitative und
qualitative Malle kombinierte. Zur Analyse wurden die Modelle UTAUT und SUS
herangezogen, zudem wurde mit Llamalndex eine RAG-Pipeline implementiert, um die
Informationsbereitstellung zu optimieren.

NAO erzielte sehr hohe Ergebnisse im Pretest, diese nahmen jedoch nach der Interaktion
drastisch ab, wohingegen der Web-Chatbot sowohl im Pre- als auch im Posttest eine sehr
stabile Leistung zeigte. In Bezug auf die Akzeptanz erzielte der Chatbot leicht hdhere Werte
(UTAUT = 3,68) als NAO (3,57). Hinsichtlich der Usability schnitt NAO besser ab (SUS = 3,01)
als der Chatbot (2,78). Gelegentliche KIl-Nutzer‘innen bewerteten beide Systeme am
positivsten, wahrend Geschlechterunterschiede nur marginal ausfielen. Insgesamt erwies sich
der Roboter als stark in Bezug auf Benutzerfreundlichkeit und inkrementelle Lerngewinne,
wahrend der Chatbot in Akzeptanz und Anpassungsfahigkeit bevorzugt wurde.

Die Befunde verdeutlichen, dass beide Kl-gestitzten Systeme Uber spezifische Starken
verfugen. Der Roboter Uberzeugt durch hohe Usability, wahrend der Web-Chatbot eine
groliere Akzeptanz genieldt, jedoch mit stabilerem Leistungsniveau. Damit leisten die
Ergebnisse sowohl einen wissenschaftlichen Beitrag zur Untersuchung Kl-gestutzter
Bildungstechnologien als auch praktische Orientierung, welche Technologie sich fur
bestimmte Lernumgebungen und Zielgruppen am besten eignet.




Vorwort

Die Digitalisierung beeinflusst nicht nur unsere Arbeitswelt, sondern auch, wie wir lernen,
lehren und Wissen verfugbar machen. Besonders im Bildungsbereich zeigt sich, wie
tiefgreifend technologische Innovationen traditionelle Strukturen hinterfragen und neue
Chancen schaffen kdnnen. Die ldee zur vorliegenden Masterarbeit entstand aus meinem
personlichen Interesse an der Frage, wie Bildung mithilfe von Kinstlicher Intelligenz (KI)
zuganglicher, individueller und unabhangiger von klassischen Bildungsstrukturen gestaltet
werden kann.

Ich bin Uberzeugt davon, dass Bildung ein Grundrecht ist, das allen Menschen offenstehen
sollte, unabhangig von Wohnort, Herkunft oder verfiigbaren Ressourcen. Gerade in
bildungsfernen Regionen oder in Gesellschaften, die mit einem zunehmenden Mangel an
Lehrkraften konfrontiert sind, braucht es innovative Ansatze, um qualitativ hochwertige
Bildungsangebote sicherzustellen. Kl-gestutzte Systeme wie Web-Chatbots oder humanoide
Roboter kénnen hier eine bedeutende Rolle spielen. Sie sind skalierbar, flexibel einsetzbar
und potenziell in der Lage, Lernende individuell zu unterstiitzen, auch ohne direkte Betreuung
durch Lehrpersonen.

Im Rahmen meines Masterstudiums Data Intelligence an der FH St. Polten war es mir ein
besonderes Anliegen, das Potenzial von Kl nicht nur aus einer technischen Perspektive zu
betrachten, sondern auch in Hinblick auf konkrete gesellschaftliche Herausforderungen zu
analysieren. In dieser Arbeit steht deshalb die Frage im Mittelpunkt, wie sich zwei
unterschiedliche Formen Kl-gestitzter Lernassistenz, ein webbasierter Chatbot mit Retrieval-
Augmented Generation (RAG) und ein humanoider Roboter mit Retrieval-Augmented
Generation, auf Akzeptanz und Benutzerfreundlichkeit auswirken. Beide Systeme verfugen
uber Dialogfahigkeiten, unterscheiden sich jedoch deutlich in ihrer Interaktionsform, sozialen
Présenz und Wahrnehmung durch die Nutzer*innen.

Die interdisziplinare Herangehensweise dieser Arbeit zwischen Informatik, Psychologie,
Padagogik und Mensch-Roboter-Interaktion ermoglicht es, technologische Mdglichkeiten nicht
nur funktional zu betrachten, sondern stets im Hinblick auf ihre Wirkung auf den Menschen.
Mein Ziel war es, einen Beitrag zur Frage zu leisten, wie wir Kl nicht nur als Werkzeug, sondern
als verantwortungsvoll gestalteten Bildungsbegleiter nutzen konnen insbesondere dort, wo
menschliche Unterstiitzung fehlt oder nicht ausreicht.
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1 Einleitung

Die Digitalisierung hat in den letzten Jahrzehnten viele Lebensbereiche verandert und bringt
insbesondere im Bildungssektor eine Vielzahl neuer Moglichkeiten mit sich [1]. Eine
Entwicklung in diesem Zusammenhang ist die Integration von Kunstlicher Intelligenz (KI) in
Form von humanoiden Robotern und intelligenten Chatbots. Diese innovativen Ansatze bieten
das Potenzial, Lernprozesse interaktiver, individueller und effizienter zu gestalten, indem sie
personalisierte Unterstutzung bieten und flexibel auf die Bedurfnisse der Lernenden eingehen
[2]. Schon in den 1950er-Jahren, im Zusammenhang mit dem Turing-Test, entstand das
grundlegende Konzept von Systemen, die in der Lage sind, mit Menschen zu kommunizieren,
heute als Chatbots bekannt. Ein friihes Beispiel daflir war das Programm Eliza, das als eines
der ersten seiner Art gilt [3].

Der Einsatz von Kl im Bildungsbereich ertffnet neue Perspektiven flir das Lernen, da diese
Technologie es ermdglicht, herkémmliche Lehrmethoden zu erweitern oder auch zu
revolutionieren [4]. Durch ihre Fahigkeit, natirliche Sprache zu erzeugen und interaktiv zu
kommunizieren, kénnen sie Lernprozesse bereichern und die Umsetzung des Sustainable
Development Goals 4 unterstitzen, vorausgesetzt, ihr Einsatz erfolgt reflektiert und
verantwortungsvoll [5]. Student*innen oder Schiler*innen kdnnen beispielsweise mit einem
humanoiden Roboter interagieren, der ihnen nicht nur auf Basis vorprogrammierter
Algorithmen antwortet, sondern auch mithilfe von Kl-Algorithmen individuelle Rickmeldungen
geben kann. Alternativ kénnen sie einen intelligenten Chatbot auf einem Laptop oder Tablet
nutzen, um Fragen zu stellen, Inhalte nachzuschlagen oder sich gezielt prifen zu lassen. In
beiden Fallen entsteht ein interaktiver Lernprozess, der Uuber die Kklassischen
Unterrichtsformen hinausgeht. Besonders hervorzuheben ist, dass diese Technologien nicht
nur reaktiv agieren, sondern auch proaktiv Fragen stellen kdnnen, um den Lernfortschritt zu
uberprufen und gezielt Impulse zur Vertiefung des Wissens zu geben.

Diese Thematik gewinnt an Bedeutung, da weltweit Millionen von Menschen keinen oder nur
eingeschrankten Zugang zu hochwertiger Bildung haben [6], [7], [8]. Die Ursachen hierflr sind
vielfaltig, da in vielen Landern ein akuter Mangel an qualifizierten Lehrkraften herrscht,
wahrend gleichzeitig die Nachfrage nach Bildungsangeboten kontinuierlich steigt [9], [10].
Gerade in strukturschwachen Regionen oder in Landern mit unzureichender
Bildungsinfrastruktur kénnte der Einsatz von Kl-basierten Lernsystemen dazu beitragen,
Bildungsangebote flexibler und fir eine breitere Zielgruppe zuganglich zu machen [11]. Auch
in hochentwickelten Landern kénnen diese Technologien zur Entlastung von Lehrkraften
beitragen, indem sie Routineaufgaben Ubernehmen und es Lehrpersonal ermdglichen, sich
starker auf individuelle Férderung zu konzentrieren.

Ein Ansatz ist der Einsatz von Retrieval Augmented Generation (RAG), einer Technik, die
Large Language Modelle (LLM) mit externen, spezifischen Wissensquellen kombiniert.
Dadurch kdénnen generierte Informationen nicht nur auf allgemeinem Weltwissen der LLM'’s
basieren, sondern gezielt mit relevanten, aktuellen und bereitgestellten Daten angereichert
werden [12]. Dies ist in universitaren Kontexten von Bedeutung, wo Studierende haufig mit
komplexen, fachspezifischen Fragestellungen konfrontiert sind [13]. Wahrend textbasierte
webbasierte Chatbots bereits in zahlreichen Bereichen eingesetzt werden, bieten physische
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Roboter mit sozialen Interaktionsfahigkeiten, wie der NAO-Roboter, eine neue Dimension der
Mensch-Maschine-Kommunikation (MMK).

Gerade an dieser Stelle stellt sich die Frage, weshalb humanoide Roboter Uberhaupt in den
Vergleich mit Chatbots aufgenommen werden sollten. Wahrend der Nutzen von Chatbots und
LLMs im Bildungskontext durch ihre stadndige Verfugbarkeit, die schnelle Verarbeitung grol3er
Datenmengen und die einfache Integration in digitale Lernumgebungen klar erkennbar ist, liegt
die besondere Relevanz von Robotern in ihren physischen und sozialen
Interaktionsmoglichkeiten. Sie verfligen Uber koérperliche Prasenz, Gestik, Mimik und
Sprachinteraktion, wodurch sie Lernende nicht nur kognitiv, sondern auch sozial und emotional
ansprechen kdnnen. [14]

Gerade in Bildungskontexten, in denen soziale Prasenz, Motivation und Engagement zentrale
Erfolgsfaktoren darstellen, ist es daher bedeutsam zu prifen, ob Roboter in Kombination mit
RAG-Technologien einen zusatzlichen Mehrwert gegeniber rein textbasierten Systemen
liefern kénnen. Wahrend Chatbots ihre Starken vor allem in der digitalen Flexibilitat haben,
kénnten humanoide Roboter durch ihre physische und soziale Wirkung eine qualitativ andere
Form der Unterstutzung ermadglichen.

Damit ist der direkte Vergleich nicht nur ein technischer Test zweier Systeme, sondern eine
zentrale Forschungsfrage:

Wie beeinflusst die Verwendung eines humanoiden Roboters im Vergleich zu einem Web-
Chatbot mit RAG die Akzeptanz und die Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich?

Diese Frage dient als Grundlage fir die weitere Untersuchung und erlaubt es, sowohl
technologische als auch nutzerzentrierte Perspektiven systematisch zu analysieren. Zur
Beantwortung dieser (bergeordneten Forschungsfrage werden folgende Hypothesen
formuliert:

H1: Der NAO-Roboter wird von den Nutzer*innen als benutzerfreundlicher wahrgenommen
als der webbasierte Chatbot.
H2: Die Leistungserwartung ist beim NAO-Roboter héher ausgepragt als beim Web-Chatbot.
H3: Die Aufwandserwartung ist beim Web-Chatbot hoher ausgepragt (d.h. leichter zu
bedienen) als beim NAO-Roboter.
H4: Die Sozialer Einfluss (wahrgenommene soziale Beeinflussung) ist beim NAO-Roboter
starker ausgepragt als beim Web-Chatbot.
H5: Die erleichternden Bedingungen haben einen starkeren Einfluss auf die Akzeptanz des
NAO-Roboters als auf die des Web-Chatbots.
H6: Die Verhaltensabsicht zur weiteren Nutzung ist beim NAO-Roboter héher als beim Web-
Chatbot.

H7: Der NAO erzielt hoéhere  Akzeptanzwerte als der  Web-Chatbot.
H8: Der Einsatz des NAO flhrt zu héheren Wissensvermittlung als der Einsatz eines
webbasierten Chatbots.

Wahrend in der wissenschaftlichen Literatur bereits zahlreiche Studien zur Akzeptanz und
Benutzerfreundlichkeit einzelner Technologien existieren, fehlt bislang eine systematische
Analyse, die humanoide Roboter und RAG-gestitzte Web-Chatbots in einem direkten
Vergleich betrachtet [15], [1], [16], [13], [17]. Die Arbeit zielt darauf ab, ein tiefergehendes
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Verstandnis fur die Nutzungserfahrungen mit beiden Technologien zu gewinnen und madgliche
Implikationen flr deren Einsatz im schulischen sowie universitaren Kontext abzuleiten.

Um die Forschungsfrage fundiert zu beantworten, wird eine Untersuchung durchgefuhrt, die
qualitative Forschungsmethoden kombiniert. Fir das Experiment wurde eine RAG-Pipeline mit
LLama Index programmiert, um eine optimierte Retrieval-Funktionalitat und eine verbesserte
Bereitstellung von aktuellen und relevanten Informationen von Lehrmaterial zu gewahrleisten.
Die Studie umfasst mehrere methodische Ansatze, um eine umfassende Analyse der
Benutzerakzeptanz und der wahrgenommenen Benutzerfreundlichkeit zu ermdglichen. Zentral
fur die Datenerhebung sind dabei Benutzerstudien, in denen Teilnehmende mit einem
humanoiden Robotern oder mit einem RAG-gestitzten Web-Chatbots interagieren. Dabei wird
untersucht, wie unterschiedlich die Akzeptanz und die Benutzerfreundlichkeit der beiden
Technologien ausfallt und welche spezifischen Vor- und Nachteile sie in der Lernumgebung
mit sich bringen.

Zentral fur die Datenerhebung sind dabei Benutzerstudien, in denen Teilnehmende in zwei
Gruppen aufgeteilt werden, eine Gruppe interagiert mit dem webbasierten Chatbot, die andere
mit dem humanoiden Roboter NAO. Beide Systeme nutzen dieselbe RAG-Pipeline mit
gleichen funktionalen Fahigkeiten zur Informationsverarbeitung. Der Unterschied liegt in der
Art der Interaktion, wahrend der NAO-Roboter Uber Sprachsynthese sowie multimodale
Ausdrucksformen wie leichter Gestik verflgt, besitzt der webbasierte Chatbot keine
Sprachausgabe und interagiert rein textbasiert tiber eine Weboberflache.

Die empirische Untersuchung stitzt sich auf das Unified Theory of Acceptance and Use of
Technology-Modell (UTAUT) [18] sowie auf die System Usability Scale (SUS) [19], um eine
differenzierte Bewertung der Nutzerakzeptanz und der Benutzerfreundlichkeit vorzunehmen.
Wahrend das UTAUT-Modell insbesondere Faktoren wie Leistungserwartung (LE),
Aufwandserwartung (AE), soziale Einflisse (SE) und Nutzungskontext [18] berlcksichtigt,
dient das SUS-Modell zur standardisierten Erfassung der wahrgenommenen
Gebrauchstauglichkeit der jeweiligen Technologien [19].

Zusatzlich zu diesen Faktoren wird in der Untersuchung ein Pre- und Post-Wissenstest
durchgefliihrt, um mogliche Lernfortschritte der Teilnehmer*innen zu messen. Dieser Test dient
als objektive MessgroRe fur die Effektivitat der jeweiligen Technologie im Hinblick auf
Wissensvermittlung und Lernerfolg. Es wird erwartet, dass humanoide Roboter durch ihre
physische Prasenz und multimodale Interaktionsmoglichkeiten, etwa durch Gestik und der
Sprachintonation, einen positiven Einfluss auf die Lernmotivation und das Engagement der
Teilnehmenden haben. Gleichzeitig kénnte sich zeigen, dass RAG-gestutzte webbasierte
Chatbots durch ihre hohe Verfiigbarkeit, schnelle Reaktionszeiten und datenbasierte Prazision
ebenso gut oder in bestimmten Kontexten vorteilhafter flr den Lernprozess sind.

Bereits eine Studie von Neumann et al. [17] hat herausgefunden, dass die physische Prasenz
eines Roboters das Engagement und die Motivation der Lernenden steigern kann,
insbesondere in Szenarien, in denen direkte Interaktion und sozialer Austausch eine Rolle
spielen. Andererseits bieten webbasierte Chatbots eine héhere Flexibilitat, da sie orts- und
zeitunabhangig genutzt werden kénnen. Dies macht sie besonders fiir asynchrones Lernen in
digitalen Bildungsformaten attraktiv. Studierende greifen zunehmend auf Large Language
Models zuriick, um ihre akademischen Aufgaben effizienter zu bewaltigen [17]. Seit der
Veréffentlichung von ChatGPT durch OpenAl Ende 2022 hat die Akzeptanz von Chatbots stark
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zugenommen. Das zugrunde liegende LLM hat nicht nur dazu beigetragen, generative Kil-
Technologien in der breiten Offentlichkeit zu etablieren, sondern auch grundlegende
Veranderungen im Verstandnis und in der Nutzung Kunstlicher Generativer Intelligenz (KGl)
in unterschiedlichsten Lebensbereichen angestolien [2].

Die Ergebnisse dieser Studie sollen nicht nur einen wissenschaftlichen Beitrag zur aktuellen
Forschungslage leisten, sondern auch praxisnahe Handlungsempfehlungen fir die
Implementierung von Kl im Bildungsbereich liefern. Vor allem fur Schulen, Universitaten und
andere Bildungseinrichtungen kann diese Untersuchung wichtige Erkenntnisse dartber
liefern, ob ein Web-Chatbot oder ein humanoider Roboter mit einem RAG-System mehr
Aufmerksamkeit erhalt.

Ein zentrales methodisches Limit liegt in der geringen Zahl direkter Vergleichsstudien
zwischen humanoiden Robotern und RAG-gestltzten Web-Chatbots im Bildungskontext.
Wahrend Roboterforschung oft auf soziale Prasenz und Motivation fokussiert, untersuchen
Chatbot-Studien lberwiegend textbasierte Systeme, RAG-Technologien werden nur selten
systematisch evaluiert. Dadurch fehlen belastbare Referenzwerte mit vergleichbarem Design,
insbesondere fir UTAUT und SUS Dimensionen.

Diese Arbeit ist in mehrere thematische Abschnitte untergliedert, um die Komplexitat des
Untersuchungsgegenstandes systematisch zu erfassen. Zu Beginn wird der theoretische
Hintergrund erldutert, insbesondere der aktuelle Stand der Technik im Bereich der Kinstlichen
Intelligenz in der Padagogik, einschlieBlich Web-Chatbots, humanoider Roboter und
verwandter Technologien. AnschlieRend liegt der Fokus auf dem durchgefiihrten Experiment,
der eingesetzten Technologie sowie der verwendeten Methodik. Darauf folgen die Darstellung
der Ergebnisse und eine ausflhrliche Diskussion. AbschlieRend wird das im Rahmen der
Literaturrecherche angewandte PRISMA-Framework grafisch aufbereitet, um die Auswahl und
Einbeziehung relevanter Studien transparent nachvollziehbar zu machen.
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2 Theoretischer Hintergrund

Dieses Kapitel dieser Arbeit dient als grundlegende Einfiihrung in die thematische Ausrichtung
und Zielsetzung der Untersuchung. Aufbauend auf dem theoretischen Hintergrund werden hier
die zentralen Dimensionen beschrieben, die flr das Verstandnis der weiteren Ausfuhrungen
von Relevanz sind. Ziel ist es, einen klaren Uberblick (iber die Forschungsfrage, den Kontext
sowie die methodische Herangehensweise zu geben und somit den inhaltlichen Rahmen fur
die Analyse abzustecken.

Zunachst wird der Stand der Technik beschrieben, danach wird die Bedeutung von Kunstlicher
Intelligenz im Bildungskontext eingeordnet. Dabei geht es um die Frage, wie Kl-basierte
Systeme, insbesondere Web-Chatbots und humanoide Roboter, in schulischen und
hochschulischen Lernumgebungen eingesetzt werden kdénnen und welche Potenziale, aber
auch Einschrankungen, sich daraus ergeben. Ergdnzend wird auf die technologischen
Grundlagen eingegangen, die flr das Verstandnis der spateren Analysen essenziell sind.

Ein weiterer Schwerpunkt liegt auf der Rolle von Retrieval-Augmented Generation (RAG)
Pipelines und Large Language Models (LLMs), deren Funktionsweise sowie deren
Anwendungsfelder im Bildungsbereich. Diese Technologien werden nicht nur technisch
beschrieben, sondern auch hinsichtlich ihrer Bedeutung fir Lernprozesse und padagogische
Interaktionen diskutiert.

Daruber hinaus werden interdisziplinare Perspektiven aufgegriffen, die das Thema um
psychologische und sozialwissenschaftliche Sichtweisen erweitern.

Ein zentrales Element dieses Kapitels ist schlie3lich die Vorstellung relevanter Modelle zur
Bewertung von Technologieakzeptanz und Benutzerfreundlichkeit, das UTAUT-Modell sowie
die System Usability Scale (SUS). Beide Ansatze bilden die methodische Grundlage fur diese
empirische  Untersuchung und  erlauben eine  strukturierte  Analyse  von
Nutzungswahrnehmungen und -erfahrungen.

Insgesamt soll dieses Kapitel eine klare Orientierung bieten, indem es die wesentlichen
theoretischen, technologischen und methodischen Eckpfeiler darstellt. Es bildet damit die
Briicke zwischen dem allgemeinen Forschungsstand und der empirischen Untersuchung und
schafft die notwendige Grundlage fur eine kritische Auseinandersetzung mit Chancen und
Herausforderungen des Kl-Einsatzes im Bildungskontext.

2.1 Stand der Forschung

Mit dem rasanten Aufstieg von LLMs wie ChatGPT sind zunehmend Anwendungen im
Bildungsbereich entstanden, die das Potenzial haben, Lernprozesse zu transformieren.
Insbesondere der Einsatz von LLM-basierten Chatbots als virtuelle Tutoren verspricht neue
Moglichkeiten der individuellen Forderung. Aktuelle Forschung wie die von Lieb et al. [1] zeigt,
dass ein gezieltes Prompt-Engineering entscheidend fir die Wirksamkeit solcher Chatbots ist.
In ihrer Studie entwickelten die Autor*innen den Chatbot NewtBot, der auf GPT-3.5 basiert und
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speziell fir den Physikunterricht an weiterfiuhrenden Schulen konzipiert wurde. Im Fokus steht
die interne Anpassung des Modells Uber sogenannte Systemprompts, Anweisungen, die das
Verhalten des Chatbots steuern, ohne dass die Nutzer*innen diese sehen. Drei verschiedene
Konfigurationen wurden getestet, ein generisches Basismodell und ein tutororientiertes Modell
mit didaktischer Gesprachsfihrung sowie ein aufgabenbezogenes Feedback-Modell. Die
Evaluation mit 50 Schiler*innen eines deutschen Gymnasiums zeigt, dass besonders das
tutororientierte Modell positive Ruckmeldungen hinsichtlich Nutzerfreundlichkeit und
wahrgenommenem Lernwert erhielt. Gleichzeitig bleibt Skepsis gegentber der Genauigkeit
und dem schulischen Einsatz solcher Systeme bestehen. [1]

Parallel dazu untersuchte Ogbo-Gebhardt et al. [16] den Einsatz eines LLM-Assistenzsystems
mit RAG bei einer unterreprasentierten Studierendengruppe an einer US-amerikanischen
Historically Black Colleges and Universities (HBCU). Der Kl-Assistent wurde tber WhatsApp
eingebunden und auf studienrelevante Inhalte begrenzt, um Halluzinationen zu vermeiden und
padagogische Kontrolle zu gewahrleisten. Die qualitative Analyse zeigte, dass insbesondere
Neugier, wahrgenommener Nutzen und einfache Zuganglichkeit entscheidend fur die
Akzeptanz waren. Dabei wurde auch deutlich, dass individuelle technische Vorkenntnisse und
institutionelle Rahmenbedingungen mal3geblich das Nutzungsverhalten pragen. [16]

Ein weiteres Beispiel fir die Anwendung dieser Technologie ist BARKPLUG V.2, ein Chatbot-
System, das an der Mississippi State University entwickelt wurde. Das System nutzt
universitatsspezifische Daten als externe Wissensquelle und verarbeitet diese mithilfe einer
RAG-Pipeline. Die Systemarchitektur umfasst dabei zwei Hauptphasen, die kontextbasierte
Dokumentenretrieval mittels Vektor-Datenbank und die darauffolgende Antwortgenerierung
Uber ein GPT-basiertes Modell. Die Wirksamkeit von BARKPLUG V.2 wurde sowohl quantitativ
mithilfe des RAGAS-Frameworks als auch durch eine Usability-Studie mittels SUS evaluiert,
mit positiven Ergebnissen. [13]

In der Arbeit ,An LLM-Driven Chatbot in Higher Education for Data Science-Related Topics*
von Neumann et al. [17] wird ein weiteres System vorgestellt, das einen domanenspezifischen
Chatbot fur datenwissenschaftliche Fragestellungen im akademischen Kontext entwickeln soll.
Hierbei wurde ein LLM durch Retrieval-Komponenten erweitert, das Inhalte aus
wissenschaftlichen Artikeln, universitaren Ressourcen und Open-Access-Datenbanken wie
ArXiv und PubMed abrufen konnte. Die Evaluation erfolgte sowohl durch eine technische
Analyse der Modellantworten (z.B. Korrektheit und Relevanz) als auch durch
Nutzerbefragungen. Die Ergebnisse zeigten, dass das System in der Lage war, qualitativ
hochwertige Antworten zu generieren, die den Erwartungen der Zielgruppe, Studierende und
Lehrende im Data-Science-Umfeld, weitgehend entsprachen. [17]

Im Projekt von Barkana et al. [20] wurde ein interaktives Problemlésungs-Szenario entwickelt,
das die Zusammenarbeit zwischen fachfremde Nutzer*innen und einem humanoiden NAO-
Roboter untersucht. Zentral war die Integration des erklarbaren Dialog-Managers DAISY, der
Nutzenden sowohl rationale als auch leicht nachvollziehbare Erklarungen wahrend der
Interaktion bietet. Die Studie verglich zwei Bedingungen, einmal den NAO-Roboter mit DAISY
und zum anderen eine rein webbasierte DAISY-Version ohne physische Robotik. In beiden
Fallen wurde das gleiche Aufgabenformat verwendet, bei dem die Teilnehmenden mit dem
System zusammen logische Probleme I6sen mussten. Ziel war es, den Einfluss der physisch-
sozialen Prasenz des Roboters auf die Benutzererfahrung und -préferenz zu evaluieren.
Insgesamt nahmen 25 Versuchspersonen an der Studie teil, wobei 18 von ihnen am Ende die
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NAO-gestutzte Variante bevorzugten. Die SUS-Werte unterstutzten diese subjektive
Praferenz, da der NAO mit einem Mittelwert von 73,1 gegentiber 68,8 beim Websystem besser
abschnitt. Besonders hervorgehoben wurde die natirlichere Interaktion durch Sprache und
Korpersprache sowie die verbesserte Aufmerksamkeit der Teilnehmenden. Methodisch wurde
sowohl quantitativ iber Fragebdgen als auch qualitativ Uber Beobachtungen und Interviews
ausgewertet. [20]

In der Studie "The effect of a physical robot on vocabulary learning" von Wedenborn et al. [21]
wurde untersucht, wie sich die physische Verkérperung eines Tutors auf den Spracherwerb
auswirkt. Dafur entwickelten die Forscher eine Anwendung zur Vermittlung russischer
Vokabeln in drei Bedingungen, mit einem kérperlosen Sprecher, einem animierten Avatar und
einem physischen Roboterkopf (Furhat). Die 15 Studierende ohne Vorkenntnisse lernten je
neun Worter in jeder Bedingung. In einem anschliellenden Test sollten sie die gehdrten Worter
den passenden Bildern zuordnen. Die Studie verwendete eine Wizard-of-Oz-Methode zur
Bewertung der Aussprache, wobei ein versteckter Mensch das korrekte Nachsprechen
bestatigte. Die Ergebnisse zeigten signifikant bessere Lernergebnisse in der
Roboterbedingung verglichen mit den anderen. Die Forschenden fihren dies auf eine hdohere
Motivation, starkere emotionale Bindung und die Neuartigkeit des physischen Roboters
zurick. Ein Fragebogen bestatigte zudem, dass Teilnehmende die Roboterinteraktion als
unterhaltsamer und persénlicher wahrnahmen. [21]

Im Rahmen der Studie ,From Robots to Chatbots: Unveiling the Dynamics of Human-Al
Interaction“ untersuchten Lukasik et al. [22] die unterschiedlichen Wirkungen physisch
verkorperter Agenten, wie humanoider Roboter, im Vergleich zu rein textbasierten Chatbots.
Die Ergebnisse zeigen, dass humanoide Roboter in Interaktionen als emotionaler und sozial
prasenter wahrgenommen werden. Diese Form der sozialen Prasenz kann positive Effekte auf
Motivation und Engagement haben. Gleichzeitig wird jedoch deutlich, dass diese emotionalen
Vorteile nicht zwingend mit einer besseren Bedienbarkeit oder Effizienz einhergehen.
Textbasierte Chatbots werden hingegen routinierter und kognitiv zielgerichteter genutzt, was
sich vor allem in strukturierten Anwendungsszenarien zeigt. Die Studie betont damit die
komplementaren Starken beider Systeme, wahrend Roboter in sozialen Lern- oder
Betreuungskontexten Vorteile bieten, Giberzeugen Chatbots durch pragmatische Einfachheit.
Diese Ergebnisse unterstreichen die Relevanz der Kontextabhangigkeit bei der Auswahl von
KI-Systemen im Bildungsbereich. In didaktischen Szenarien mit starkem Fokus auf
zwischenmenschliche Interaktion konnte der Einsatz eines Roboters sinnvoller sein, wahrend
in selbstgesteuerten, wissensbasierten Settings der Web-Chatbot Vorteile bietet. Die
Forschung liefert somit einen differenzierten Beitrag zur Diskussion um die Effektivitat
verkorperter versus digitaler KI-Agenten in der Bildung. [22]

Laut Zhou et al. [23] beeinflussen Leistungserwartung, einfache Bedienbarkeit, sozialer
Einfluss und hedonische Motivation mafigeblich die Verhaltensabsicht zur Nutzung von
Chatbots. Das erweiterte UTAUT2-Modell dient dabei als theoretische Grundlage zur
Erklarung der Akzeptanz digitaler Assistenten. Zusatzlich bericksichtigt die Studie das Task-
Technology-Fit-Modell, um die Passung zwischen den Funktionen des Chatbots und den
Anforderungen der jeweiligen Aufgaben zu analysieren. Eine hohe Passung sowie ein klar
strukturierter, nutzerorientierter Kommunikationsstil fordern das Vertrauen und die tatsachliche
Nutzung. Technologiebezogene Angste und Datenschutzbedenken wirken sich hingegen
hemmend auf die Nutzungsbereitschaft aus. Insgesamt zeigt sich, dass die erfolgreiche
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Implementierung von Chatbots nicht nur technische, sondern vor allem psychologische und
soziale Faktoren erfordert. [23]

Tarlan et al. [24] untersuchten die Reaktionen von Nutzenden auf den humanoiden Roboter
Nao im Vergleich zum virtuellen Avatar Jack. Dabei zeigte sich, dass der Roboter als
sympathischer und geringflgig intelligenter wahrgenommen wurde. Allerdings ergaben die
Ergebnisse keinen signifikanten Unterschied in der grundsatzlichen Akzeptanz oder im
wahrgenommenen Anthropomorphismus beider Systeme. Das bedeutet, dass der humanoide
Roboter trotz seines physischen Erscheinungsbildes gegeniber dem Webchatbot keinen
klaren Vorteil hinsichtlich der Nutzerakzeptanz aufwies. Diese Befunde legen nahe, dass
visuelle oder koérperliche Merkmale allein nicht ausschlaggebend fir die Akzeptanz sind.
Vielmehr spielen funktionale Merkmale und das individuelle Nutzungserlebnis eine zentrale
Rolle. [24]

Trotz der zunehmenden Verbreitung von Kl-Technologien im Bildungsbereich existieren
bislang kaum direkte Vergleichsstudien zwischen humanoiden Robotern wie NAO und
webbasierten Chatbots mit RAG. Die existierende Literatur fokussiert sich haufig entweder auf
humanoide Roboter in sozialen und lernunterstitzenden Kontexten oder auf Chatbots mit
generativer Kl wie ChatGPT jedoch nicht auf systematische, empirisch fundierte
Gegenuberstellungen beider Technologien im gleichen experimentellen Setting. Insbesondere
der Einsatz von RAG-gestitzten Web-Chatbots in Bildungskontexten wurde bislang primar
isoliert untersucht, wodurch Aussagen Uber differenzielle Wirkmechanismen oder
Akzeptanzmuster im direkten Vergleich mit Robotersystemen nur eingeschrankt moglich sind.
Dieser Forschungsengpass unterstreicht die Relevanz und den innovativen Beitrag der
vorliegenden Arbeit.

2.2 Kl in der Bildung

Generative KI-Systeme (GKI) wie ChatGPT oder RAG-Pipelines eréffnen neue Mdéglichkeiten
fur den Bildungsbereich. Durch ihre Fahigkeit, nattrliche Sprache zu erzeugen und interaktiv
zu kommunizieren, kdnnen sie Lernprozesse bereichern und die Umsetzung des Sustainable
Development Goals (SDG) 4 erhdhen, vorausgesetzt, ihr Einsatz erfolgt reflektiert und
verantwortungsvoll. Im Bildungsbereich hat Technologie den Unterricht und das Lernen
grundlegend verandert, dank virtueller Plattformen, digitaler Materialien und interaktiver
Anwendungen. Diese technische Einbindung gilt als bedeutender Fortschritt, da sie das
Lernerlebnis der Studierenden ebenso bereichert wie die Unterrichtspraxis der Lehrenden. [5]

Peyton et al. [2] heben hervor, dass Chatbots im Bildungsbereich vielfaltige Vorteile bieten
kdnnten, darunter personalisierte Unterstitzung und standige Verfugbarkeit rund um die Uhr.
Dennoch konzentriert sich der Grofdteil bisheriger Forschung und praktischer Anwendungen
von Chatbots vor allem auf Branchen wie Telekommunikation, Finanzwesen und E-
Commerce. [2]

2.2.1 Wichtigkeit der Kl in der Bildung

Kl hat sich in den letzten Jahren zu einer Schllisseltechnologie entwickelt, die das Potenzial
besitzt, das Bildungswesen grundlegend zu transformieren. Eine solide Bildung legt das
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Fundament fur individuelles Wohlergehen und gesellschaftliche Entwicklung. Die Agenda
2030 der Vereinten Nationen hebt hervor, dass Bildungschancen verbessert und
Ungleichheiten abgebaut werden muissen. Das vierte Nachhaltigkeitsziel fordert daher, bis
2030 eine inklusive, gerechte und hochwertige Bildung sicherzustellen und allen Menschen
lebenslanges Lernen zu ermdglichen. [25]

Insbesondere die Integration von KI-Systemen in Lehr- und Lernprozesse ermdoglicht
personalisierte, adaptiv gesteuerte Lernpfade, welche auf die individuellen Bedurfnisse und
Vorkenntnisse der Lernenden eingehen. Diese Form der Adaptive Learning-Technologie
(ALT) steigert nachweislich die Lernergebnisse. Studien zeigen, dass Kl-gestitzte adaptive
Tutorien die Testergebnisse von Studierenden um 62% verbessern kénnen. [26]

Ein zentrales Argument fir den Einsatz von Kl im Bildungsbereich ist die Fahigkeit zur
Skalierung von Tutoring und Feedback. Wahrend traditionelle Lernumgebungen auf Lehrkrafte
mit begrenzter Verfligbarkeit angewiesen sind, kdnnen Kl-gestitzte Systeme wie ,AutoTutor*
oder der ,Socratic Playground® hunderttausende Student*innen oder Schuiler*innen zeitgleich
individuelle Unterstltzung leisten und komplexe Ruckmeldungen in Echtzeit geben. Dadurch
reduziert sich nicht nur der Arbeitsaufwand der Lehrenden, sondern es entstehen auch leichter
Zugange zu qualitativ hochwertiger padagogischer Betreuung. [27]

Zudem fordert Kl die Daten- und Lernanalyse durch die systematische Auswertung grof3er
Datenmengen, die in digitalen Lernumgebungen generiert werden. So kdénnen Lehrende
frihzeitig Lernschwierigkeiten erkennen und gezielt intervenieren, was zu einer Senkung der
Abbrecherquoten und einer hdheren Abschlussrate von Bildungsprogrammen fihrt. Human-
Centred Learning Analytics (HCLA)-Studien betonen, dass die Einbindung von Stakeholdern
im Design dieser Systeme unerlasslich ist, um Vertrauen und Akzeptanz zu gewahrleisten.
[28]

Neben diesen Vorteilen tragt Kl im Bildungssektor auch zur Férderung von Chancengleichheit
bei, wie dem SDG 4. Personalisierte Lernumgebungen gleichen Bildungslicken aus, indem
sie Lerninhalte adaptiv an das Tempo und die Vorkenntnisse einzelner Lernender anpassen.
Insbesondere in strukturschwache Regionen kdnnen mobile Kl-Applikationen Basisbildung
ermdglichen, ohne dass es einer vollwertigen Infrastruktur bedarf. [29]

2.2.2 Grundlagen der Bildung im Kontext Kl-gestitzter Systeme

Laut einer systematischen Metaanalyse, die Artificial Intelligence in Education
(AlIEd)-Forschung im Hochschulbereich zusammenfasst, ist die rasche Entwicklung und
Publikationsdynamik ein Indikator daflr, dass eine fundierte theoretische Verankerung
unabdingbar ist [30]. Bereits in der Mathematik, Informatik, Naturwissenschaft und Technik
(MINT)-Bildung wurde in einer systematischen Studie eine Struktur identifiziert, welche die
Elemente eines KI-MINT-Systems entlang von Informationsfluss, Lerninhalten, Medium und
Lernumgebung kategorisiert [31]. Diese systemtheoretische Perspektive bietet ein klares
Framework, um KI-Komponenten im Bildungskontext zu verorten.

Die unterschiedlichen Auspragungen Kl-gestiutzter Anwendungen im Bildungsbereich lassen
sich in drei Paradigmen einordnen, namlich Al-directed, Al-supported und Al-empowered
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Systeme. Diese Klassifizierung wurde in einem Artikel von Ouyang et al. [32] vorgestellt. Al-
directed Systeme sind durch ein behavioristisches Lernverstandnis gepragt. Hier tbernimmt
die Kl die Rolle des ,Lehrers®, steuert Lerninhalte und -prozesse und der Lernende ist
hauptsachlich Empfanger vorgegebener Lernpfade. Al-supported Systeme beruhen starker
auf kognitivem und sozial-konstruktivistischem Lernen. Die Kl unterstutzt den Lernprozess,
wahrend der Lernende aktiv mit der KI zusammenarbeitet und durch Interaktion ein
individuelleres, lernendenzentriertes Lernen ermoglicht wird. Al-empowered Systeme stellen
die Lernenden ins Zentrum, die als aktive Gestalter*in ihres Lernens auftreten. Hier dient die
Kl als Werkzeug, um menschliche Intelligenz zu erweitern, personalisiertes Lernen zu
férdern und eine hohe Eigenverantwortung der Lernenden zu ermdglichen. [32]

Ein weiterer grundlegender Aspekt ist die KI-Kompetenz, insbesondere vom Kindergarten bis
zur 12. Klasse (K-12-Bereich). Bildungssysteme stehen vor der Aufgabe, Schiler*innen so
auszubilden, dass sie selbstbestimmt und reflektiert mit KI-Systemen interagieren kdnnen [33].
Diese Kompetenzentwicklung stellt eine bildungspolitische und kognitive Herausforderung dar.

Eine Studie der Hochschullehre zeigen, dass Anwendungen wie intelligente Tutoren,
automatisierte Bewertungssysteme, personalisierte Lernpfade und adaptive Lernumgebungen
zentrale Bildungsinnovationen darstellen [34].

Eine historische Perspektive betont, dass die frihesten Kl-gestitzten Bildungssysteme auf
Konzepten wie dem Programmed Logic for Automatic Teaching Operations (PLATO)-System
in den 1960ern aufbauen und in den 1980ern und 1990ern zu den intelligente tutorielle
Systeme (ITS) fihrten [35]. Diese Entwicklung unterstreicht, dass heutige Kl-gestitzte Bildung
auf einem jahrelangen Paradigmenwechsel basiert, der von Rechenunterstitzung hin zu
lernzentrierter Personalisierung fuhrt.

Die Forderung von Gerechtigkeit und Chancengleichheit durch AIEd ist ein haufig genanntes
Ziel. So ero6ffnen Kl-gestitzte Systeme das Potenzial, individuelle Férderung im grof3en
Malstab zu ermdglichen und bisher isolierte Lerngruppen besser zu erreichen. Gleichzeitig
mahnt Holstein et al. [36], dass bestehende Systemungleichheiten ohne sorgfaltige Gestaltung
auch verstarkt werden kdnnten.

2.2.3 Vergleich traditioneller vs. Kl-gestiitzter Bildung

Der Vergleich zwischen traditioneller und Kil-gestutzter Bildung zeigt fundamentale
Unterschiede in Padagogik, Lernzugang und Effizienz. Eine Studie im Bereich der
Programmierung belegt, dass Al-unterstitztes Pair Programming (PP), z. B. mit GPT-3.5 oder
Claude 3 Opus, im Vergleich zu menschlichem PP die intrinsische Motivation deutlich steigert,
Angst reduziert und die Programmierleistung verbessert, wobei die Ergebnisse den
traditionellen Methoden Uberlegen waren [37]. In adaptiven Lernsystemen wie "Yixue Squirrel
Al" erreichten Schilerinnen in Mathematik und Englisch bessere Leistungen als in
traditionellem Frontalunterricht durch erfahrene Lehrkrafte [38]. Diese KI-Systeme
ermoglichen eine personalisierte, datengetriebene Lernsteuerung, die auf den aktuellen
Wissensstand jedes Lernenden zugeschnitten ist.

Im Gegensatz dazu liegt der Schwerpunkt traditioneller Bildung haufig auf standardisierten
Lehrplanen und personlicher Interaktion, was zwar soziale Kompetenzen férdert, aber
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individuelle Anpassung erschwert [39]. Laut einer Studie von Henze et al. [40] unterstitzte Ki,
Studierende bei datenintensiven Aufgaben wie Pendel-Experimenten, wobei Lernzuwachs
ahnlich, aber Motivation deutlich héher war als bei traditionellen Excel-basierten Methoden.

Vergleichende Studien im Bereich der Bildungsmedien zeigen, dass Kl-generierte und
menschlich erstellte Lehrvideos ahnliche Lernergebnisse erzielen [41]. Menschliche Videos
werden jedoch subjektiv leicht bevorzugt, insbesondere aufgrund ihrer starkeren sozialen
Prasenz [41]. Eine Studie von Buthoria et al. [42] zeigt, dass Kl vor allem in der
Personalisierung und adaptiven Ausgestaltung von Lernpfaden starker ausgepragt sind,
allerdings ist eine begleitende menschliche Steuerung entscheidend, um Qualitat und
Relevanz sicherzustellen.

Insgesamt zeigt sich ein differenziertes Bild, da Kl-gestutzte Bildung Effizienz, Motivation und
personalisierte Unterstltzung verbessert, wahrend traditionelle Methoden soziale Interaktion,
kritisches Denken und persénliche Bindung férdern. So entsteht ein integrativer
Bildungsansatz, der Skalierbarkeit, Individualitdt und Tiefenlernen zugleich ermoglicht,
idealerweise evidenzbasiert und motiviert durch didaktische Klarheit.

2.2.4 Verbindung von Kl und Bildung

Systematische Delphi-Analysen zeigen, dass AIED inzwischen als Schliisseltechnologie flr
die Transformation formaler, non-formaler und informeller Lernsettings gilt und dabei
insbesondere Fragen der Human-in-the-Loop-Kooperation (HITL) in den Vordergrund ricken
[43].

Andererseits fungiert Kl als Werkzeug zur Unterstitzung von Lehr-Lern-Prozessen, etwa
mittels adaptiver Systeme, automatisierter Bewertung oder intelligenter Tutoring-Systeme [44].
Adaptive  Lernplattformen machen Lernwege  starker personalisiert, steigern
Schiler*innen-Engagement und verbessern Leistung, dies gilt als exemplarischer Einsatz von
Kl im e-Learning [45].

Ethikthemen wie Fairness, Verantwortung und Datenintegritat sind eng mit der Gestaltung von
KlI-Bildungssystemen verknlpft, eine Implementierung erfordert explizite ethische Reflexion
[33]. Anstatt ausschlieBlich auf vortrainierte Modelle zu vertrauen, kombiniert RAG externe,
gepriufte  Wissensquellen mit generativer Verarbeitung, wodurch Fairness und
Verantwortlichkeit gestarkt werden. Gleichzeitig reduziert sich das Risiko von halluzinierten
Antworten und fehlerhafter Informationsvermittiung, was gerade in sensiblen
Bildungsumgebungen fundamental ist. Damit leisten RAG-Pipelines einen Beitrag zur ethisch
reflektierten Implementierung von Kl im Bildungsbereich. [46]

Eine mdgliche Verbindung von Kl und Bildung zeigt sich im Einsatz von Chatbots und
humanoiden Robotern, die kognitive, soziale und emotionale Dimensionen des Lernens
zugleich adressieren.

Humanoide Roboter wie der NAO-Roboter bringen eine physische, soziale und emotionale
Komponente in Lernsettings, daraus resultiert das man diese Technologie in der Bildung mit
Kl verbinden sollte [47]. In einem explorativen Einsatz in der Hochschulbildung, wurde der
NAO-Roboter als freundlich, sympathisch, motivierend und vertrauenswurdig wahrgenommen,
und Studierende schatzten ihn als positiven Beitrag zum Engagement und Lernerfolg [48]. Ein
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besonders innovatives Feld ist der hybride Einsatz, beispielsweise vernetzte Lernrdume mit
Mensch-Kl-Kollaboration. In Peking wurde ein intelligenter Klassenraum mit einem
Bildungsroboter eingesetzt, um kollaborative Lernsettings zu unterstutzen [49].

Neueste Studien belegen, dass LLMs in Verbindung mit domanenspezifischen
Wissensgraphen lernerspezifische Erklarungen erzeugen kdénnen, ohne auf starre ltem-Pools
zuruckzugreifen. Bei Lese- und Mathematik-Lernstdnden verbesserte sich die Passung
zwischen Lernziel und Material um durchschnittlich 27 %. [50]

2.3 Web-Chatbot

Ein Web-Chatbot ist ein softwarebasiertes System, das Uber eine Webschnittstelle
menschenahnliche Konversationen mittels naturlicher Sprache ermdéglicht. Laut Chitto et al.
[51] und Sidlauskiene et al. [52] ist ein Chatbot als "software-based system designed to interact
with humans using natural language" definiert. Typischerweise kommt dabei Natural Language
Processing (NLP) zum Einsatz, wodurch Eingaben des Nutzers verstanden und angemessen
verarbeitet werden koénnen. Laut Adamopoulou et al. [53] ist ein Webchatbot, ein
Computersystem, das mittels KI mit Anwender*innen in naturlicher Sprache interagiert und
dabei den Eindruck eines intelligenten Gesprachspartners vermittelt. Ein Web-Chatbot fungiert
als Vermittler zwischen Nutzer*innen und Website, Ubernimmt Aufgaben in der grafischen
Benutzeroberflache und informiert Gber den Stand der Interaktion [51].

2.3.1 Web-Chatbot in der Bildung

Webbasierte Chatbots haben sich als vielseitiges Werkzeug im Bildungsbereich etabliert und
bieten durch ihre Plattformunabhangigkeit und jederzeitige Verfugbarkeit neue Mdglichkeiten
zur Unterstitzung von Lern- und Lehrprozessen. Die Studie von Cai et al. [54] verdeutlicht,
dass webbasierte Chatbots nicht nur fur einfache FAQ-Funktionen eingesetzt werden, sondern
zunehmend, als kollaborative Lernassistenten fungieren, die Gruppenarbeiten moderieren,
Diskussionsanreize setzen und peer-to-peer-Austausch fordern kénnen. Studien von Kurni et
al. [55] und Ait et al. [56] heben hervor, dass die Integration von Kl in Web-Chatbots das
Lernengagement signifikant steigern kénnen, da verschiedene Lerntypen und sensorische
Kanale angesprochen werden.

Darlber hinaus zeigen Untersuchungen, dass Web-Chatbots Lernprozesse nicht nur durch
Informationsbereitstellung, sondern auch durch adaptive Unterstitzung individualisieren
kénnen, indem sie den Wissensstand der Lernenden berlcksichtigen [57]. Web-Chatbots
kénnen hier als Gesprachspartner agieren, der unbegrenzt Ubungsméglichkeiten bietet und
Fehler unmittelbar korrigiert. Zudem tragen sie durch Gamification-Elemente wie Punkte,
Abzeichen oder Fortschrittsanzeigen zur Steigerung der Motivation bei [58].

In inklusiven Bildungsumgebungen ermdglichen Chatbots den barrierearmen Zugang zu
Lernressourcen. Dies fordert die Teilhabe von Personen mit unterschiedlichen Bedirfnissen
und Lernvoraussetzungen. Gleichzeitig kénnen Lehrende Uber die Interaktionsprotokolle
wertvolle Einblicke in Lernschwierigkeiten und Wissenslicken erhalten, was eine gezieltere
Unterrichtsplanung ermdglicht. [59]
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Die Kombination aus Chatbots und RAG steigert den Nutzen enorm, da die Systeme damit in
der Lage sind, aktuelle und fachlich verlassliche Informationen aus externen Datenquellen
einzubinden. Dadurch wird vermieden, dass Antworten auf veralteten oder unvollstandigen
Trainingsdaten basieren, was insbesondere in dynamischen Domanen wie Informatik oder
Medizin entscheidend ist. RAG starkt somit die Genauigkeit und Aktualitdt generativer
Antworten. Diese Methode ist besonders relevant fiir Bereiche, in denen fachliches Wissen
rasch wachst und sich kontinuierlich wandelt. [60]

Abschlie3end lasst sich festhalten, dass Web-Chatbots im Bildungsbereich weit mehr als ein
reines Informationswerkzeug darstellen, sie sind integraler Bestandteil moderner
Lerndkosysteme, die sowohl Individualisierung, Interaktivitdit als auch skalierbare
Unterstutzung bieten. Ihre padagogische Wirksamkeit hangt jedoch entscheidend von einer
didaktisch fundierten Implementierung, technischer Qualitdt und der kontinuierlichen
Anpassung an die Bedurfnisse der Lernenden ab.

2.3.2 Bisherige Studien und Anwendungen von Web-Chatbots in Schulen und
Hochschulen

Web-Chatbots haben sich in den letzten Jahren als vielseitige Werkzeuge zur Unterstitzung
von Lehr-Lern-Prozessen etabliert. Erste systematische Untersuchungen in Schulen wiesen
bereits auf das Potenzial hin, die Schiler-Motivation und das Engagement sich dadurch
steigert. So zeigte eine Studie von Benotti et al. [61] in zwei argentinischen Hochschul-Kursen,
dass Chatbot-gestitzter Unterricht im Vergleich zu traditionellen Umgebungen hdhere
Rickhalte- und Interessensraten, insbesondere bei weiblichen Schiler*innen, erzielte. Ein
weiterer Ansatz wurde im Rahmen des ,Smart School Framework® prasentiert, bei dem ein
Web-Chatbot in einem Internet of Things (loT)-gestiutzten Schulumfeld Umweltdaten
zuganglich gemacht und so sowohl naturwissenschaftliches Interesse als auch das Informatik-
Verstandnis forderte [62].

Merelo et al. [63] analysierten die Lehrerperspektiven auf den Einsatz von Chatbots und
Messaging-Plattformen in der Hochschullehre. Die Befragung von Lehrenden in
spanischsprachigen Landern identifizierte als Hauptvorteile die Mdglichkeit einer orts- und
zeitunabhangigen Lernbegleitung, aber auch Herausforderungen wie erhéhten
Schulungsaufwand fir Dozent*innen und Datenschutzfragen. Eine umfassende Studie von
Taylor et al. analysierte die historische Entwicklung der Chatbot-Integration auf US-
Hochschulwebsites von 2017 bis 2023 und stellte heraus, dass Informations- und
Beratungsanwendungen haufigsten Einsatzszenarien bildeten [64].

In vergleichbaren Szenarien setzten Forschende an der University of Michigan ,ARGObot" ein,
der Studierenden automatisierte Studienberatung anbot, indem er universitatsspezifische
Richtlinien interpretierte. Die Evaluation ergab, dass ARGObot die Navigation komplexer
Regularien erleichterte und die Zufriedenheit der Nutzer deutlich erhéhte [65].

Hinzu kommen spezialisierte Chatbots flir psychologische und sozio-emotionale
Unterstitzung. Jusoh et al. [66] entwickelten ,HelpBot" zur Bewaltigung von Depressionen bei
Jugendlichen. In schulischen Pilotversuchen reduzierte der Bot nachgewiesenermalien das
Stressempfinden und férderte die Bereitschaft, professionelle Hilfe in Anspruch zu nehmen.
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Dieses Beispiel verdeutlicht, dass Chatbots nicht nur kognitive Prozesse, sondern auch das
Wohlbefinden von Lernenden positiv beeinflussen kénnen. [66]

2.3.3 Technologische Grundlagen von Web-Chatbots

Kernstlick moderner Chatbots sind Natural-Language-Processing-(NLP-)Technologien flr
Sprachverstehen und Sprachgenerierung. Zunachst analysiert ein Natural Language
Understanding (NLU) Modul die Chatbot-Anfrage, um die Benutzerabsicht (Intent) und
relevante Entitaten (Schlisselwdrter, Parameter) zu erkennen. Auf Basis dieser Interpretation
entscheidet die Dialogverwaltung, wie weiter vorgegangen werden soll, ob eine
Datenbankabfrage nétig ist, zusatzlicher Kontext abgewartet wird oder eine Rickfrage zur
Klarung gestellt werden muss. Gegebenenfalls ruft der Chatbot externe Informationen ab, zum
Beispiel aus einer Wissensdatenbank oder Uber ein Web-Application-Programming-Interface
(API), um die Anfrage zu beantworten. AnschlieBend formuliert ein Natural Language
Generation (NLG) Modul die Antwort in natlrlicher Sprache, die dem Anwender*innen Uber
das Frontend prasentiert wird. Die Dialog-Management-Komponente halt dabei den Kontext
des Gesprachs (erkannter Intent, zuvor genannte Entitdten etc.) fest, um Kkonsistente
mehrzlgige Dialoge zu ermodglichen und Folgeverhalten zu steuern. [53]

Moderne Web-Chatbots nutzen immer haufiger LLM’s, grof3e vortrainierte Sprachmodelle wie
z.B. GPT-3/4/5, zur Generierung von Antworten. Solche transformer-basierten Modelle
ermdglichen qualitativ hochwertige und kontextbezogene Dialogbeitrage und kénnen auch
komplexe Anfragen bewaltigen. Allerdings besteht bei reinen LLM-basierten Chatbots die
Gefahr von Halluzinationen, also Antworten, die zwar sprachlich Uberzeugend klingen,
inhaltlich aber falsch oder unbegriindet sind. Um dies zu verhindern, setzen aktuelle Systeme
auf RAG. Dieser Ansatz kombiniert ein generatives Sprachmodell mit einer nachgeschalteten
Informationssuche, sodass vor der Antwortgenerierung relevantes externes Wissen aus
Datenbanken oder dem Web abgerufen und in die Antwort eingebettet wird. Durch diese
VerknlUpfung von LLM und Wissensdatenbank kann die Faktentreue der Antworten deutlich
verbessert und das Risiko von Halluzinationen verringert werden. [67]

Die Umsetzung von Web-Chatbots wird durch zahlreiche Plattformen und Frameworks
unterstitzt, die eine Anbindung an Webanwendungen erleichtern. So bieten grof3e Cloud-
Anbieter konversationsorientierte NLP-Dienste (etwa Dialogflow, IBM Watson Assistant oder
Microsoft LUIS) an, die Uber Web-APIs in eigene Anwendungen integriert werden kénnen.
Daneben existieren Open-Source-Frameworks wie Rasa, die Entwicklern erlauben, eigene
Dialogsysteme zu erstellen und diese z.B. via REST-Schnittstellen oder Software
Development Kit (SDK) in Webseiten und Messenger zu integrieren.

2.4 Humanoide Roboter

Als humanoide Roboter bezeichnet man Maschinen in bipedaler, menschenahnlicher Form,
die daflir konzipiert sind, in menschbezogenen Umgebungen zu arbeiten und mit Menschen
zu interagieren [68], [69]. Humanoide Roboter zeichnen sich durch eine verkorperte soziale
Prasenz aus, eine Eigenschaft, von der man annimmt, dass sie sie zu idealen Plattformen flr
den Einsatz im Bildungsbereich macht [70]. Studien im Kontext der HRI zeigen, dass durch
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die menschenahnliche Gestaltung (Gestik, Mimik, Korperhaltung) und das gezielte Design
sozialer Interaktion Lernende starker einbezogen werden [70].

In anatomischen Trainingsszenarien kdnnen humanoide Roboter komplexe Demonstrationen
von Bewegungsablaufen zeigen und so das Verstandnis flir menschliche Anatomie deutlich
verbessern [71].

Durch das Mirroring sozialer Signale kénnen sie Empathie aufbauen. Mirroring (Spiegeln)
bezeichnet in der Sozial- und HRI-Forschung das meist unbewusste Nachahmen der
nonverbalen Signale eines Gegenlbers. In der MRI umfasst es affektives Mirroring
(Geflhlsausdriicke/LED-Signale) und Bewegungs-Mirroring (Kopf/Blick) und wird u. a. mit
Mechanismen des Spiegelneuronensystems begrindet, dadurch wirkt der Roboter sozial
naher, aufmerksamer und menschlicher. Empirische Befunde zeigen, dass solches Spiegeln
die wahrgenommene Empathie, Responsivitat und Menschlichkeit des Roboters steigern
kann. [72]

Die menschenahnliche Gestaltung stellt zugleich eine Herausforderung dar, da ein zu
realistisch wirkendes Erscheinungsbild bei gleichzeitig subtil ,nicht menschlich®
wahrgenommenem Verhalten oder Ausdruck Abwehrreaktionen hervorrufen kann, ein Effekt,
der als Uncanny Valley bekannt ist.

2.4.1 Uncanny Valley

Der Begriff Uncanny Valley wurde 1970 vom Robotiker Masahiro Mori gepragt und bezeichnet
ein Phanomen in Robotik und Animation. Menschen reagieren dabei zunachst positiv auf
menschenahnliche Darstellungen, empfinden aber plétzlich Abneigung oder Unbehagen,
sobald diese fast, aber nicht ganz menschlich wirken. [73]

Dieses Phanomen tritt insbesondere bei Robotern, Avataren, digitalen Figuren oder anderen
menschenahnlichen Entitaten auf. Die Diskrepanz zwischen dem fast perfekten menschlichen
AuReren und subtilen, unnatrlich wirkenden Bewegungen oder Gesichtsausdriicken fiihrt bei
den Anwender*innen zu Verunsicherung und Irritation. Studien haben gezeigt, dass schon
kleine Unstimmigkeiten in der Mimik oder im Bewegungsablauf ausreichend sind, um eine
Gestalt als ,unheimlich® wahrzunehmen und zu meiden. Durch dieses Szenario sinken
Sympathie und Vertrauen gegenuber dem Robotikssystem signifikant. [74]

Kim et al. [75] zeigen anhand von 251 Ganzkdrperbildern realer Roboter, dass die
Bewertungsverlaufe uber den Human-Likeness-Score am besten durch ein quartisches Modell
erklart werden, mit zwei Wendepunkten, also zwei Uncanny Valleys. Das kleinere Tal liegt bei
moderat niedriger Menschenahnlichkeit, wenn wenige Gesichts- und Oberflachenmerkmale
auf stark ausgepragte Korper-/Manipulator-Merkmale treffen (Low Surface/Face gegenuber
einem High Body-Manipulator). Das klassische Mori-Tal erscheint dagegen bei hoher, aber
nicht perfekter Menschenahnlichkeit, wenn viele Gesichts-/Oberflachenmerkmale mit einem
vergleichsweise wenig menschenahnlichen Koérper kollidieren (High Surface/Face gegeniber
einem Low Body-Manipulator). Zudem sind beide Taler in negativen Reaktionen deutlich
ausgepragter als in positiven, was die Bedeutung solcher Wahrnehmungsdiskrepanzen
gegentber blofker Gesamt-Menschenahnlichkeit unterstreicht. [75]
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Neben klassischen Erklarungsansatzen werden zunehmend auch kognitive Mechanismen
diskutiert, die das Uncanny-Valley-Phanomen erklaren sollen. Moore [76] zeigt in einem
bayesianischen Modell, dass Irritationen im Uncanny Valley durch perzeptuelle Konflikte
entsteht, wenn Wahrnehmungshinweise einer Figur, menschliche als auch nicht-menschliche
Eigenschaften signalisieren, kommt es zu einem psychischen Spannungszustand. Diese
Inkonsistenz I0st beim Betrachter Gefiihle von Unsicherheit oder Abwehr aus, die als zentrale
Ursache des Uncanny-Valley-Effekts gelten kénnen [76].

Katsyriet et al. [77] argumentieren, dass das Phanomen auf Kategorisierungsprobleme im
Gehirn zurickgeht, wenn eine Figur weder eindeutig als menschlich noch eindeutig als
kiinstlich eingeordnet werden kann, fuhrt dies zu kognitiver Dissonanz und Unbehagen.

2.4.2 Technologische Grundlagen des NAO-Roboters

Der NAO-Roboter, entwickelt von Aldebaran Robotics (heute SoftBank Robotics), vereint
Mechatronik, ein verteiltes Elektronik- und Software-Okosystem sowie ein Vollspektrum an
Sensor- und Aktuatorsystemen zu einer kompakten humanoiden Plattform. Mit einer
Korpergrofie von 57 cm und einem Gewicht von rund 4,5 kg basiert der Mechatronik-Entwurf
auf 25 Freiheitsgraden (Degrees of Freedom (DOF)), verteilt auf 14 DOF im Oberkorper (Arme
und Kopf) und 11 DOF im Unterkdrper (Beine und Becken) [78]. Die Gelenke werden Uber
hocheffiziente Motoren angetrieben. Durch die Aggregation zweier Motor-Getriebe-Module zu
einem universellen Gelenkmodul konnte die Zahl der bendétigten Aktuatoren reduziert und der
mechanische Aufbau vereinfacht werden, ohne EinbufRen bei Drehmoment oder Prazision
hinzunehmen [78].

Das Kopf-Mainboard verwendet einen x86-basierten AMD Geode-500 MHz-Prozessor mit 256
MB SDRAM und 1 GB Flash-Speicher fur die echtzeitnahe Steuerung der Aktuatoren ist ein
ARM7-60 MHz-Mikrocontroller zustandig, der GUber zwei RS-485-Feldbusse (jeweils 460 kbit/s)
mit den Mikrocontroller-Modulen der Aktuatoren kommuniziert. Die RS-485-Segregation in
Ober- und Unterkérper erhoht die Datendurchsatzrate und reduziert Latenzen bei
Bewegungskontrollen. Die Verkniipfung zwischen CPU und ARM7 erfolgt Gber USB-2 mit bis
zu 11 Mbit/s, wodurch Sensordaten aus externen Modulen in die Stabilitats-Regelung
einflieBen koénnen. [79]

Der Roboter NAO nimmt seine Umgebung mit einer Vielzahl von Sensoren wahr. Dazu
gehodren zwei Kameras fir Stereo-Bilder, Ultraschallsensoren zur Abstandsmessung von
Hindernissen sowie ein IMU-Modul mit Gyroskop und Beschleunigungssensor, das standig die
Korperlage erfasst. Drucksensoren in den Fuflsohlen detektieren Bodenkontakt sowie
Sturzereignisse und I6sen automatisierte Aufsteh-Mandver aus. Erganzt wird dies durch
,Bumper‘-Sensoren an Armen und Brust, die physische Interaktionen registrieren. [79]

Die Lauf- und Trajektoriensteuerung des Bipeds basiert auf einem hybriden Ansatz, der
klassische Mustergeneratoren mit dynamischer Kompensationsregelung verbindet. Ein
spezieller algorithmischer Kompensator passt die Stand- und Schwungphasen kontinuierlich
an Stérgroflen an und garantiert eine dynamisch stabile Fortbewegung selbst auf unebenem
Untergrund. Real-Time-Experimente belegen, dass durch diesen Ansatz sowohl
Schrittgeschwindigkeit als auch Robustheit gegenliber externen Kraften signifikant gesteigert
werden kénnen. [80]
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Softwareseitig lauft NAO unter einem angepassten Linux-Kernel mit der NAOqi-Middleware,
die eine einheitliche Schnittstelle fir Applikationsentwicklung in C++, Python oder Java bietet.
Die modular aufgebaute Architektur trennt Hoch- und Niedrig-Ebenen-Funktionalitat, wobei
zeitkritische Regelkreise flir Gelenke und Sensoren auf den Mikrocontrollern laufen, wahrend
die Bild- und Sprachverarbeitung auf dem Hauptprozessor ausgefuhrt wird und tber WLAN
oder Ethernet Teleoperation, Debugging sowie Datenaustausch mit externen Systemen
ermdglicht werden. [78]

Durch diese Kombination aus kompakten, leistungsfahigen Aktuatoren, vielseitigen Sensoren
und einer verteilten Rechenarchitektur bietet NAO eine robuste, einfach programmierbare
Plattform, die in Forschung, Lehre und Robotik eingesetzt wird. Ihre Offenheit und Modularitat
haben NAO zu einer der am weitesten verbreiteten humanoiden Roboterplattformen gemacht.

2.4.3 NAO im Bildungskontext

In der universitdren Lehre findet NAO zunehmend Anwendung, beispielsweise in einem
numerischen Methoden-Kurs, wo er eingesetzt wurde, um Studierende zu motivieren, sich
aktiv mit Themen wie Vorwarts- und Inverskinematik auseinanderzusetzen. Innerhalb eines
designbasierten Forschungsansatzes half der Roboter, die hypothetische Lerntrasse zur
Vermittlung des Newton-Raphson-Verfahrens zu validieren und unterstitzte reflexives
Lehrerverhalten. [81]

Ein weiteres Einsatzfeld des NAO-Roboters zeigt sich in der Hochschullehre. In einem
zweisemestrigen Informatikkurs flr angehende Lehrkrafte diente NAO als praktisches
Ubungsmedium. Die Teilnehmenden schatzten besonders die intuitive
Programmierumgebung Choregraphe und die Moglichkeit, durch reale Interaktion mit NAO
Programmierkonzepte zu veranschaulichen. [82]

Eine Studie von Lyk et al. [83] untersucht NAO als Autoritatsperson im Unterricht. Hier zeigte
sich, dass NAO durch seine Prasenz und klare akustische Ansagen dazu beitragen kann, die
Lautstarke im Klassenzimmer zu kontrollieren und damit die Lernatmosphare zu stabilisieren.

In der Sprachlehre fungierte NAO als Vokabeltrainer. In einem experimentellen Setting wurde
gezeigt, dass Studierende den Roboter positiv bewerteten. Viele empfanden ihn als
motivierend, freundlich und unterstitzend beim Vokabellernen, auch wenn die statistisch
signifikanten Lernerfolge begrenzt ausfielen. Der Roboter wurde vielfach menschlich
wahrgenommen, etwa mit ,er* oder ,mein Freund“ angesprochen und bot eine alternative,
interaktive Erganzung zum traditionellen Unterricht. [84]

Auch in der Vorschule kommt NAO zum Einsatz. Eine Studie von Perla et al. [85] beobachtete
Kindergartenkinder wahrend von Padagog*innen vermittelten Aktivitdten mit NAO. Beide
Gruppen, Erziehende und Eltern, berichteten tber signifikante Verbesserungen in motorischen
Fahigkeiten und gesteigerter Engagement-Motivation der Kinder. Daruber hinaus zeigte eine
Nutzung in inklusiven Settings, insbesondere bei Schiler*innen mit Autismus-Spektrum-
Stérungen (ASS), vielversprechende Effekte, wie Aufmerksamkeit, Konzentration und
Interaktionsverhalten verbesserten sich deutlich im Vergleich zu herkdbmmlichem Unterricht
[86].
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In der Hochschule kann NAO auch als ,Scrum-Master” fungieren, etwa in hybriden Lehr-
Szenarien flur agile Projektmanagementmethoden. In einer szenariobasierten Studie
unterstitzte er Daily-Scrum-Meetings. Studierende nahmen ihn als humanoides,
anthropomorphes Wesen wahr. Dies forderte das die Beziehung zwischen Lernenden und
Roboter und wurde als forderlich fur den Lernprozess bewertet. Der multimodale Dialog mit
Gestik, Stimme, Blicken und Bewegung trug entscheidend zur positiven Wahrnehmung bei.
[87]

Zusammenfassend zeigt sich, dass NAO im Bildungskontext vielseitige Rollen Gibernehmen
kann, wie zum Beispiel als motivierende Lernhilfe in technisch-wissenschaftlichen
Lehrszenarien, als sprachférdernder, interaktiver Partner im Fremdsprachenunterricht, als
Unterstutzer in inklusiven Settings und Kindergarten, sowie als agiler Lernmoderator in
Hochschulprojekten. Seine besondere Starke liegt in seiner physischen Prasenz,
multimodalen Ausdrucksfahigkeit und positiven humanoiden Wahrnehmung.

2.4.4 Potenziale und Einschrankungen humanoider Roboter im Unterricht

Humanoide Roboter bieten im modernen Unterricht bemerkenswerte Potenziale, da sie
komplexe Sachverhalte anschaulich visualisieren und interaktive Lernumgebungen schaffen
kénnen. So kdnnen sie Schiler*innen oder Sudent*innen motivieren, in naturwissenschaftlich-
technischen Fachern tiefer einzutauchen, indem sie Demonstrationen lebendig gestalten und
kooperative Lerninteraktionen stimulieren [88]. AuRerdem dienen sie als Hilfsmittel zur
kognitiven Entlastung und kdnnen Schilerinnen bei der Bewaltigung kognitiver Konflikte
unterstitzen, indem sie aktiv alternative Lésungswege aufzeigen oder visuelle Unterstiutzung
bieten [69].

In der Praxis zeigten humanoide Roboter im Unterricht, zum Beispiel in zehn Schulen Uber
drei Jahre hinweg, dass sie das Engagement von Lernenden steigern kdnnen, insbesondere
wenn sie sinnvoll in padagogische Ablaufe integriert sind. Gleichzeitig wurde deutlich, dass ihr
Einsatz auch logistische und didaktische Herausforderungen mit sich bringt, etwa in der
Anpassung der Lehrpldne oder der Lehrkraft-Vorbereitung [47]. Auch in
Sprachunterrichtsszenarien erwiesen sich humanoide Roboter als funktional und affektiv
ansprechende Lernpartner, sie unterstlitzten sowohl kognitive als auch emotionale
Komponenten des Lernens bei Grundschulkindern in Hongkong [14].

Parallel dazu stehen Einschrankungen des Einsatzes humanoider Roboter. So kann der
Einsatz von Robotern in MINT-Unterricht insbesondere dazu filhren, dass Schiiler*innen durch
technische Aspekte abgelenkt werden oder der kognitive Anspruch steigt, beides kann den
eigentlichen Lernfortschritt mindern [89]. Darlber hinaus kénnen Interaktionen mit Robotern
soziale Normen verletzen und Verwirrung auslésen, wenn z.B. unpassende Gesten oder
Verhaltensweisen auftreten, wie eine Studie zu kind-roboter Dialogen im Mathematikkontext
zeigte [90].

Weitere Limitationen betreffen technische und gestalterische Aspekte. Die Entwicklung eines
motivierend wirkenden Gestenrepertoires erweist sich als komplex, da bei Robotern
Differenzen zwischen padagogischer Absicht und realistischer Interaktion sorgfaltig
ausbalanciert werden missen. [91]
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Ein weiteres Hindernis besteht in der padagogischen und organisatorischen Bereitschaft. Eine
Studie, die das UTAUT-2- und Technology-Organization-Environment (TOE)-Modell
kombiniert, macht deutlich, dass individuelle Faktoren (z.B. wahrgenommener Nutzen,
Benutzerfreundlichkeit), organisatorische Unterstiitzung (z.B. Infrastruktur, Training) und
Umweltbedingungen (z. B. politische Foérderung) entscheidend fur die tatsachliche Adoption
humanoider Roboter durch Lehrkrafte sind. [92]

2.5 Retrieval-Augmented-Generation

Die Retrieval-Augmented-Generation-Methode (RAG) verfolgt das Ziel, Sprachmodelle durch
das Abrufen und Einbinden relevanter Informationen aus externen Wissensdatenquellen zu
optimieren und erzielt dabei splrbare Leistungssteigerungen bei wissensintensiven Aufgaben
[93].

Die RAG fragt gezielt relevante Informationen aus einer Wissensdatenbank ab und bindet sie
in den Eingabeprozess eines Sprachmodells ein. So kann das Modell Antworten auf
Grundlage externer, evidenzbasierter Quellen erzeugen. Gleichzeitig wird damit haufig die
Herausforderung entscharft, dass grofle Sprachmodelle als ,Black Boxes* agieren, deren
interne Mechanismen weder transparent noch einfach nachvollziehbar sind. [94]

Technologisch nutzt RAG hochentwickelte Verfahren des NLP, um die Treffsicherheit und
Aussagekraft von Antworten deutlich zu steigern. Kern dieses Ansatzes ist die Kombination
aus einem LLM als ,generativer Motor* oder als ,Herz" und externen, nicht-parametrischen
Wissensquellen, die dynamisch recherchiert und in den Antwortprozess eingebettet werden,
ein Aufbau, der das Risiko von Halluzinationen senkt und die Aktualitat sowie
Domanenspezifitat der generierten Inhalte verbessert [95]. Diese Infrastruktur versetzt LLMs
in die Lage, durch intensive Vorverarbeitung umfangreicher Textkorpora menschenahnliche
und zugleich fundierte Antworten zu formulieren.

Der technische Fortschritt im Bereich des NLP spiegelt sich deutlich in weit verbreiteten
Sprachassistenten wie Apple Siri, Google Assistant und Amazon Alexa wider. Diese Systeme
nutzen fortgeschrittene NLP-Modelle, um gesprochene Sprache effizient zu verstehen und zu
verarbeiten und sind deshalb vielen Anwender*innen vertraut geworden [96]. Untersuchungen
zur Nutzererfahrung bestatigen, dass Anwendungen wie Siri, Alexa und Cortana bereits fest
im Alltag integriert sind und von einer breiten Nutzerschaft aktiv eingesetzt werden [97]. Damit
verdeutlicht sich der unmittelbare Transfer zwischen NLP-Forschung und alltaglichem
Sprachgebrauch.

Chatbots lassen sich grundsatzlich in zwei verschiedene Typen einteilen, zum einen in
retrievalbasierte Systeme und generative Systeme. Retrievalbasierte Chatbots greifen auf
eine Sammlung vordefinierter Antworten zuriick und wahlen abhangig von Eingabe und
Kontext die passendste Antwort aus. Sie sind besonders zuverlassig, wenn sie mit
umfangreichen und gut annotierten Datensatzen trainiert wurden, wirken jedoch oft starr und
wenig menschlich. Im Gegensatz dazu erzeugen generative Chatbots mithilfe von Machine
Learning und Deep Learning eigenstandig neue Texte, anstatt auf feste Antwortdatenbanken
zuruckzugreifen. Dadurch sind sie flexibler und kénnen komplexere, natirlichere Dialoge
fuhren, allerdings besteht ein héheres Risiko flr fehlerhafte oder unpassende Antworten.
Diese Zweiteilung ist entscheidend, um die Funktionsweise, Starken und Grenzen von
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Chatbots zu verstehen und ihre Einsatzmdglichkeiten etwa im Gesundheitswesen oder in der
Kundenkommunikation richtig einzuordnen. [98]

Im Gegensatz dazu erzeugen generative Chatbots ihre Antworten mithilfe tiefenlernender,
selbstliiberwachter Modelle. Sie sind in der Lage, neue Inhalte zu formulieren, die nicht explizit
im Trainingsdatensatz vorhanden sind. Zu den derzeit leistungsfahigsten Modellen dieser Art,
sogenannten State-of-the-Art (SOTA) Modellen, zahlen unter anderem BERT, GPT, Gemini,
Claude und LLaMA. [2]

2.5.1 Funktionsweise von RAG - Ingest

Der Ingest-Prozess bildet das Fundament jeder RAG-Architektur. Er sorgt dafiir, dass externe
Wissensquellen effizient und strukturiert in das System eingebracht werden, sodass LLM's mit
aktuellen, relevanten und kontextbezogenen Informationen angereichert werden kénnen. Die
Qualitat und Struktur dieses Prozesses entscheiden malfigeblich Uber die Leistungsfahigkeit
und Zuverlassigkeit von RAG-basierten Anwendungen, insbesondere in wissensintensiven
und regulierten Domanen. [99]

Zu Beginn werden Rohdaten aus unterschiedlichen Formaten (z.B. PDF, HTML, Word,
Markdown) extrahiert, gesaubert und in ein einheitliches Fliel3dtextformat Uberfihrt.
Anschlieend erfolgt die Segmentierung in kleinere Text-Chunks, idealerweise basierend auf
einer festen Tokenanzahl oder mithilfe fortgeschrittener Algorithmen zur Erhaltung des
semantischen Kontexts beitragen. [100]

Sobald die Daten entsprechend vorbereitet sind, werden die einzelnen Textabschnitte mithilfe
spezialisierter Embedding-Modelle, beispielsweise BERT oder Sentence Transformers, in
numerische Vektoren umgewandelt [101], [100]. Diese Embeddings erfassen die
semantischen Zusammenhange der Inhalte und erméglichen eine effiziente Ahnlichkeitssuche
innerhalb groRer Datenmengen [100].

AbschlieRend werden die Embeddings zusammen mit den extrahierten Metadaten in
einer Vektordatenbank gespeichert und indexiert [101]. Diese Datenbank bildet das Ruckgrat
des Retrieval-Mechanismus von RAG, sie sorgt dafir, dass relevante Informationen auch bei
wachsendem Datenvolumen schnell und zuverlassig gefunden werden kénnen.

Durch diese strukturierte und mehrstufige Verarbeitung wird sichergestellt, dass das RAG-
System auf aktuelle, qualitadtsgesicherte und domanenspezifische Informationen zugreifen
kann, ohne dass das zugrundeliegende Sprachmodell neu trainiert werden muss. Die
Forschung zeigt dabei deutlich, dass eine optimierte Ingest-Pipeline der kritische Erfolgsfaktor
fur die Gesamtleistung von RAG-Anwendungen ist.

2.5.2 Funktionsweise von RAG - Query

RAG kombiniert die Starken von vortrainierten Sprachmodellen mit einem externem, nicht-
parametrischem Gedachtnis, um prazise und aktuelle Antworten zu liefern. Dabei spielt der
Query-Schritt eine zentrale Rolle im Zusammenspiel zwischen Benutzeranfrage, Retrieval-
Komponente und Sprachmodell [67]. Zunachst wird die Benutzereingabe in eine Embedding-
Reprasentation Uberflhrt, typischerweise mittels eines semantischen Encoders wie BERT-
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basierten Modellen [100], [67]. Diese Vektor-Reprasentation wird im nachsten Schritt genutzt,
um in einer Vektordatenbank ahnliche, relevante Dokumentabschnitte zu finden, basierend auf
semantischer Nahe. Gefundenen Treffer (Retrieved Nodes) werden anschliefend als
kontextuelle Informationen in den Prompt des LLM integriert, um dessen Antwortqualitat zu
verbessern. [67]

Der Query-Schritt stellt somit sicher, dass Anfragen stets mit extern validiertem Wissen
erganzt werden konnen. Daruber hinaus verbessert ein gut konfigurierter Retriever sowohl
Prazision als auch Geschwindigkeit der Fragenbeantwortung. [102]

Der gesamte Query-Flow ist somit ein wichtiger Bestandteil fir die Gesamteffektivitat und
Zuverlassigkeit von RAG-Systemen. Eine klare Dokumentation und Bewertung des
Query-Pfads ist in wissensintensiven Anwendungen unabdingbar. Nur so lasst sich
Transparenz, Antwortqualitdt und Governance garantieren.

2.5.3 Einsatzgebiete von RAG im Bildungsbereich

RAG hat sich im Bildungsbereich rasch als bedeutendes Konzept etabliert, da es die Starken
grolRer Sprachmodelle (LLMs) mit externen Wissensquellen verknlpft und so haufig
auftretende Schwachstellen wie Halluzinationen abmildert, ein Vorteil, der insbesondere in
formularientlastenden Lernsettings essenziell ist [103]. RAG-basierte Chatbots ermdglichen
authentische, dialogische Unterstiutzung, indem sie Inhalte aus Curricula, Lehrblchern oder
institutionellen Datenbanken abrufen und in Echtzeit in ihre Antworten einbauen [104].

Eine systematische Ubersichtsarbeit zeigt, dass RAG-Chatbots sehr vielfaltige padagogische
Funktionen dbernehmen, etwa als FAQ-Assistenten, Lernhilfen, Feedbackgeber oder
Tutor*innen fur individualisiertes Lernen und dies durch relativ einfache Implementierung bei
klar definierbarem Zweck [104]. In der Programmiersprachausbildung fiihrte ein Einsatz von
RAG zur Unterstitzung beim Python-Lernen zu einer Reduktion der kognitiven Last und
gesteigertem Lernverstandnis, Gesprache und Erklarungen waren praziser, kontextsensitiver
und halfen den Lernenden, komplexe Konzepte fundierter zu begreifen [105].

In Mathematikfragen zeigt sich ein weiterer Einsatzbereich von RAG, das Inhalte aus
hochwertigen Schulblchern nutzt und dadurch die Qualitat der Antworten verbessert sowie
von Lernenden tendenziell bevorzugt wird. Gleichzeitig ist jedoch ein Trade-off zwischen stark
faktenbasierter und studentisch ansprechender Formulierung zu berucksichtigen[106]. Ein
weiterer essenzieller Anwendungsfall ist das automatische Kurzantwort-Grading. Ein adaptiver
RAG-Ansatz, der domanenspezifisches Fachwissen dynamisch ins System einbindet, fuhrte
zu deutlich héherer Bewertungsgenauigkeit gegentber generischen LLM-Ansatzen [107].

Im Hochschulumfeld wird RAG als virtuelle Assistenz und Lehrhilfe genutzt. Eine Studie
befragte Fakultatsmitglieder zu ihren Erwartungen und Bedenken bezliglich RAG-Systemen
in der Informatik-Lehre. Die Lehrenden sahen grof3es Potenzial fur virtuelle Tutor*innen und
Autorenhilfen, zugleich betonten sie wichtige ethische und praxisbezogene Voraussetzungen
fur eine Implementierung im Unterricht. [103]

Die Untersuchung von Li et al. [60] verdeutlicht, dass RAG-Systeme vor allem in intelligenten
Tutoring-Systemen, Chatbots und Empfehlungssystemen Anwendung finden. Dabei kommen
zunehmend dichte und hybride Retrieval-Frameworks zum Einsatz, die im Vergleich zu
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klassischen Ansatzen semantisch reichhaltigere und damit relevantere Ergebnisse liefern. In
Bezug auf die Evaluationsmethoden zeigt sich, dass neben aufgaben- und
domanenspezifischen Benchmarks auch Nutzerstudien zur Akzeptanz und Wirksamkeit eine
zentrale Rolle spielen. Besonders betont wird die Notwendigkeit, Domanenwissen
systematisch in die Retrieval- und Generierungsprozesse einzubinden, um den spezifischen
Anforderungen des Bildungsbereichs gerecht zu werden. Darliber hinaus wird hervorgehoben,
dass kunftige RAG-Systeme starker auf Erklarbarkeit, Fairness und padagogische Effektivitat
ausgerichtet sein sollten, um langfristig eine nachhaltige Wirkung in Bildungskontexten
entfalten zu kénnen. [60]

2.5.4 Large Language Model (LLM)

Durch den rasanten Fortschritt im Bereich der Kunstlichen Intelligenz haben LLMs stark an
Bedeutung im Bereich der natlrlichen Sprachverarbeitung gewonnen. Sie haben die
Technologie in diesem Feld malgeblich revolutioniert, indem sie es Computern ermdglichen,
menschliche Sprache besser zu verstehen und zu erzeugen. Damit leisten sie einen wichtigen
Beitrag zur Weiterentwicklung von KI-Anwendungen. [108]

Angesichts der hohen Rechenkosten beim Training grofer Sprachmodelle besteht ein
wachsendes Interesse an kleineren Modellen mit vergleichbarer Leistung. Studien zeigen,
dass kleinere Modelle wie LLaMA 8B in spezialisierten Bereichen wie der Materialwissenschaft
bessere Ergebnisse liefern kébnnen als groRere Modelle wie LLaMA 70B. [109]

Um das Funktionsprinzip von LLMs umfassender zu verstehen, ist es wichtig, die zugrunde
liegenden technischen Mechanismen zu betrachten. Zentrale Grundlage ist die Transformer-
Architektur, die auf sogenannten Self-Attention-Mechanismen (SAM) basiert. Diese erlauben
es dem Modell, Abhangigkeiten zwischen Waortern und Tokens auch Uber lange Textpassagen
hinweg zu berucksichtigen und damit kontextsensitivere Vorhersagen zu treffen. Das Training
erfolgt in der Regel auf riesigen Textkorpora, wobei statistische Muster der Sprache erlernt
werden. Eingaben werden dabei in Vektorreprasentationen (Embeddings) umgewandelt,
sodass semantische Beziehungen zwischen Wortern mathematisch abgebildet werden
kénnen. Durch die wiederholte Anwendung vieler Schichten (Layer) wird der Kontext
schrittweise verfeinert und so eine immer genauere Vorhersage des nachsten Tokens
ermdglicht. [110]

2.5.4.1 Einsatz von Large Language Models in der Bildung

Der Einsatz von LLM's im Bildungsbereich eréffnet vielfaltige Mdglichkeiten zur Unterstiitzung
von Lehr- und Lernprozessen. So zeigen erste systematische Literaturiibersichten, dass LLM's
haufig als virtuelle Tutor*innen eingesetzt werden, etwa flr automatische Fragenproduktion,
Feedbackgenerierung oder adaptive Lernhilfen, besonders populare Modelle sind GPT und
BERT [111].

Laut Sharma et al. [112] liegt dieses Potenzial darin, dass LLMs Lernumgebungen schaffen
koénnen, die individuelle Lernstile, Vorkenntnisse und Bedirfnisse berlicksichtigen und so eine
starkere  Personalisierung ermdglichen. Zudem koénnen sie durch natlrliche
Sprachverarbeitung empathische und kontextsensitivere Antworten geben, was die
emotionale Unterstitzung von Lernenden starkt. Ein weiterer Vorteil ist, dass LLMs interaktive
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Rollenspiele oder simulationsbasierte Lernumgebungen gestalten kénnen, in denen soziale
und kulturelle Kompetenzen praktisch erprobt werden. Dariber hinaus erleichtern sie
interkulturelle Lernsettings, indem sie unterschiedliche Perspektiven und Kontexte in
Lerninteraktionen einbringen. Sharma et al. [112] betonen aul’erdem, dass LLMs in der Lage
sind, Feedback in Echtzeit zu liefern, das nicht nur korrektiv, sondern auch motivierend wirkt.
SchlieBlich férdern sie reflexives und dialogisches Lernen, indem sie Lernende zum
Nachdenken, Fragenstellen und kritischen Diskutieren anregen. [112]

Im Bereich der Bildungsforschung lassen sich LLMs zur Analyse qualitativer Daten nutzen
etwa durch automatische Auswertung von Umfrageantworten mittels fortgeschrittener
Prompt-Techniken wie chain-of-thought (COT), die menschliche Leistung erreichen oder
ubertreffen kdnnen [113]. In der Informatik- und Ingenieurausbildung zeigen LLMs, wie in einer
umfangreichen  Ubersicht dargelegt, Auswirkungen auf Lernende, indem sie
Programmierunterstitzung leisten und komplexe Konzepte verstandlich aufbereiten [114].
Studien behandeln zudem die Rolle von LLMs bei der Férderung emotionaler und sozialer
Kompetenzen, etwa durch Simulationen, die kulturelle Kontexte und idiomatische Ausdriicke
erklaren, sinnvoll besonders in Fremdsprachenunterricht oder kulturbezogener Bildung [111].

Gleichzeitig befasst sich die Literatur mit Grenzen und Risiken. Die stochastische Natur
aktueller LLMs birgt die Gefahr von Halluzinationen, was kritische Reflexion und
Domanenexpertise unerlasslich macht [115]. Zudem wird betont, dass eine unkritische
Anwendung von LLMs produktive Lernprozesse, insbesondere productive struggle,
beeintrachtigen kann, wodurch wichtige Lerngelegenheiten verloren gehen [116]. In Summe
zeigen diese Studien, dass LLMs als leistungsfahige Assistenz in der Lehre wirken, sei es bei
Inhaltsbereitstellung, Feedback oder emotionaler Unterstlitzung, dabei erfordern sie
sorgfaltige didaktische Integration, kritische Begleitung und ethische Reflexion.

2.5.4.2 Starken und Schwachen von LLMs in interaktiven Kontexte

LLMs wie GPT-4, PaLM oder LLaMA haben in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte in
der Verarbeitung natirlicher Sprache erzielt und werden zunehmend in interaktiven
Anwendungen eingesetzt [117].

Ein zentraler Vorteil von LLMs in interaktiven Kontexten ist ihre Fahigkeit, menschenahnliche
Dialoge zu fUhren und auf eine Vielzahl von Anfragen flexibel zu reagieren. Studien zeigen,
dass LLMs in der Lage sind, komplexe Aufgaben wie Textzusammenfassungen, Beantwortung
von Fragen oder das Generieren von Programmcode effizient zu unterstitzen [118]. Dartber
hinaus ermdglichen Techniken wie In-Context Learning und Reinforcement Learning from
Human Feedback (RLHF) eine schnelle Anpassung an spezifische Anwendungsfalle, ohne
dass aufwendiges Retraining erforderlich ist [119].

In kollaborativen Szenarien férdern LLMs die Produktivitat, indem sie Routineaufgaben
automatisieren und als intelligente Assistenten agieren [120]. Sie bieten zudem einen
niederschwelligen Zugang zu komplexen Informationssystemen, da Nutzer*innen keine
Programmiersprachen oder spezielle Schnittstellenkenntnisse bendtigen [121].

Trotz dieser Vorteile bestehen erhebliche Herausforderungen. Ein zentrales Problem ist die
Tendenz von LLMs, sogenannte "Halluzinationen" zu produzieren, also inhaltlich falsche, aber
sprachlich plausible Aussagen zu generieren [122]. Dies stellt insbesondere im
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wissenschaftlichen oder sicherheitskritischen Kontext ein Risiko dar. Die mangelnde
Transparenz und Nachvollziehbarkeit der Modellentscheidungen erschwert zudem die
Fehleranalyse und Vertrauensbildung [121], [123].

Ein weiteres Defizit ist die fehlende Aktualitat des Wissens, da LLMs auf statischen
Datensatzen trainiert werden und neue Informationen nicht automatisch aufnehmen kénnen
[120]. Daruber hinaus zeigt Bender et al. [124] auf, dass LLMs bestehende gesellschaftliche
Vorurteile (Bias) reproduzieren und verstarken kdénnen, was zu ethischen und sozialen
Herausforderungen fuhrt.

In interaktiven Lern- und Arbeitskontexten sind LLMs zudem oft nicht in der Lage, spezifisches,
nuanciertes Feedback zu geben oder die Qualitdt von Nutzerbeitragen differenziert zu
bewerten [125]. Die Interaktion ist haufig prompt-abhangig, was zu Inkonsistenzen in den
Antworten fihren kann.

2.5.5 Embedding Modelle

Embedding-Modelle sind ein grundlegendes Element moderner KI-Systeme, da sie
unstrukturierte Daten wie Woérter, Satze oder Wissensgraphen in numerische Vektorformen
Uberflhren, in denen semantische Beziehungen messbar werden. Text-Embedding-Modelle
Ubertragen Semantik und Syntax in hochdimensionale Raume, sodass ahnliche Konzepte
nahe beieinander liegen, etwa ,Gro3“ und ,GroRartig“, womit sie Grundlage fur Anwendungen
wie semantische Suche oder Ahnlichkeitsmessung sind [126]. Asudani et al. [127] beschreiben
Wort-Embeddings als n-dimensionale Darstellung, die Bedeutung codieren und durch Deep
Learning (DL)- Modelle hergestellt werden, ein Verfahren, das Textanalysen deutlich
verbessert. Kontextualisierte Modelle wie BERT heben sich ab, da sie fur jedes Token
kontextspezifische Reprasentationen liefern und dadurch Mehrdeutigkeiten auflésen.

Knowledge Graph Embedding (KGE) Ubertragt die Struktur von Wissensgraphen in
Vektorraume, wobei Entitdten und Relationen abgebildet werden, damit semantische
Aufgaben wie Link Prediction oder Cluster-Bildung méglich sind [127]. Moderne KGE-Modelle
nutzen unterschiedliche mathematische Raume (algebraisch, geometrisch, analytisch), um
vielfaltige Anforderungen an Reprasentation und Performanz zu erfillen [128].

Konzeptuell betont Aceves et al. [129], , dass Wort-Embedding-Modelle eine geometrische
Interpretation ermoglichen, wodurch sich Bedeutungsverschiebungen in semantischen
Raumen nachvollziehen lassen. Blagecetal. [130] konnten in ihrer Studie zeigen, dass
neuronale Embeddings ohne aufwendige Ontologien eine exzellente semantische Genauigkeit
im biomedizinischen Bereich erreichen (Pearson-R = 0,819). In der Praxis ist die Modellwahl
entscheidend fur Leistung und Interpretierbarkeit, einfache Embeddings wie Word2Vec, GloVe
oder N-grams bieten effiziente Basisreprasentationen, wahrend tiefe Modelle (z.B.
BERT-basierte) deutlich praziser, aber rechenintensiver sind [131].

Die Gite von Text-Embeddings lasst sich tiber Messgrofien wie Construct Validity evaluieren,
zentrale Aspekte sind dabei Passung zum Task und semantische Konsistenz [126].

In Summe sind Embeddings universelle Reprasentationen, die das Briickenglied zwischen
unstrukturierten Daten und modellbasierter Verarbeitung bilden. Sie ermdéglichen semantische
Suche, Clustering, Klassifikation, Retrieval (z. B. RAG-Kontext) und sind Kernkomponenten in
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NLP, Wissensmanagement und Kl-Anwendungen. lhre Qualitat beeinflusst Aussagetiefe,
Effizienz und Skalierbarkeit von KI-Systemen und ihre Auswahl erfordert sorgfaltige Abwagung
zwischen Komplexitat, Prazision und Ressourceneinsatz.

2.5.6 Retriever

Eine grundliche Aufbereitung der Datengrundlagen bildet das Fundament fir leistungsstarke
RAG-Systeme, da sie mallgeblich dazu beitragt, sowohl Anfragen als auch Dokumente
verstandlich zu gestalten und semantisch aufeinander abzustimmen, daflr gibt es die Retrieval
[132].

2.5.6.1 Bedeutung von Retrieval

Der Einsatz von Retrieval-Methoden hat sich als essenziell fir die Leistungsfahigkeit moderner
LLMs erwiesen. Wahrend LLMs durch ihr parametrisiertes Wissen beeindruckende generative
Fahigkeiten besitzen, sind sie in Bezug auf Aktualitdt, Domanenspezifik und faktische
Verlasslichkeit limitiert. Retrieval-basierte Ansatze adressieren diese Schwachen, indem sie
LLMs ermdglichen, wahrend der Generierung gezielt auf externe Wissensquellen zuzugreifen
und so ihre Antworten mit aktuellen und Gberprifbaren Informationen anzureichern. [133], [95],
[134]

Die Bedeutung von Retrieval zeigt sich besonders in wissensintensiven Aufgaben wie
Fragebeantwortung, Zusammenfassung oder Entscheidungsunterstitzung. Die Forschung
belegt, dass RAG-Modelle die Leistung von LLMs signifikant verbessern, indem sie die
Halluzinationsrate senken kann und die faktische Korrektheit erhéhen [95], [135]. Auch im
Vergleich zu LLMs mit groRen Kontextfenstern bleibt Retrieval ein entscheidender Faktor.
Selbst bei erweiterten Kontextlangen fihrt die gezielte Einbindung externer Informationen
durch Retrieval zu besseren Ergebnissen und effizienterer Nutzung von Ressource. [135]

Darlber hinaus ermoglicht Retrieval die Integration von proprietdren, domanenspezifischen
oder aktuellen Daten, ohne dass das LLM selbst neu trainiert werden muss. Dies erleichtert
die Anpassung an sich schnell verandernde Wissensstdnde und spezifische
Anwendungsbereiche. Die Forschung hebt zudem hervor, dass die Qualitat des Retrievals,
etwa durch adaptive oder hybride Methoden, Reranking und Kontextfilterung, maigeblich flr
die Gesamtleistung des Systems ist. [134]

2.5.6.2Diverse Retrieval Strategien

Im Zentrum jeder Retrieval-Augmented-Generation-Pipeline (RAG) steht die Auswahl
geeigneter Retrieval-Strategien, um aus einer groRen Wissensbasis die fur eine Anfrage
relevantesten Informationshappchen zu extrahieren. Es haben sich mehrere komplementére
Verfahren etabliert, die sich anhand ihrer Suchmodalitaten und -ziele unterscheiden.

Zunachst bilden sparse Retrieval-Methoden nach dem Vorbild von BM25 den klassischen
Ausgangspunkt. Sie durchsuchen den Index auf Basis von Schlisselwortliibereinstimmungen
und Termgewichtungen und ermdglichen damit eine schnelle Erstselektion. Obwohl sie hohe
Prazision bei eindeutig formulierten Anfragen erreichen, stof3en sie bei semantisch komplexen
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oder anders formulierten Fragen an ihre Grenzen, da sie nur unzureichend Synonyme und
Bedeutungsnuancen erfassen. [95]

Dense Retrieval, wie beim Dense Passage Retrieval (DPR), adressiert diese Schwache,
indem er sowohl Anfrage als auch Dokumente in dichte Vektoren Uberfihrt und sie mittels
Kosinusahnlichkeit vergleicht. Durch kontrastives Training auf Query-Passage-Paaren erzielt
DPR robustere semantische Treffer, benétigt jedoch aufwandigere Vektorisierungs- und
Indexierungsprozesse. [95]

Um die Vorteile beider Welten zu verbinden, haben sich hybride Retrieval-Strategien
durchgesetzt, die sparse und dense Scores gewichtet kombinieren. Ein typisches Vorgehen
ist, zunachst jeweils eine Top-k-Liste von BM25 und DPR zu ermitteln und diese Kandidaten
anschliel’end anhand ihrer kombinierten Scores zu mergen. Solche hybriden Ansatze steigern
Recall und Precision zugleich und eignen sich besonders in Domanen mit heterogenen
Dokumententypen. [95]

Fur Fragestellungen, die ein breites Spektrum an thematischen Aspekten abdecken, ist die
Maximum Marginal Relevance (MMR)-Methode ein bewahrtes Mittel zur Sicherstellung von
Diversitat. MMR wahlt Dokumente iterativ so aus, dass sie einerseits zur Anfrage passen,
andererseits aber auch untereinander maoglichst unterschiedliche Inhalte bieten. Dies
verhindert Redundanzen und liefert eine ausgewogenere Ergebnisliste. [136]

Darlber hinaus erhéhen Query-Expansion-Techniken die Trefferquote, indem sie die
Ursprungsanfrage um Synonyme, Oberbegriffe oder durch hypothetische Antworten (HyDE)
generierte Pseudo-Queries erweitern. Dadurch lassen sich relevante Dokumente erschlieRen,
die im Originalquery nicht explizit adressiert werden. [95]

AbschlielRend gewinnen hierarchische Indexierungs- und Routing-Strategien an Bedeutung.
Durch den Aufbau mehrstufiger Indizes oder spezialisierter Pipelines (etwa getrennte Pfade
fur FAQ-Anfragen versus freitextliche Recherchen) Iasst sich die Suchbreite dynamisch an die
Anfragetypik anpassen, was Effizienz und Trefferqualitat weiter optimiert [137].

Die Kombination und sorgfaltige Abstimmung dieser Retrieval-Strategien erméglicht es, RAG-
Systeme flexibel an verschiedene Domanen, Dokumentenformate und Nutzerbedlrfnisse
anzupassen und so eine exzellente Balance aus Effizienz, Relevanz und Informationsvielfalt
Zu erzielen.

2.5.7 Reranker

Der Einsatz von Rerankern ist ein weiteres zentrales Element moderner RAG-Pipelines, da
sie die Qualitat der Suchergebnisse entscheidend verbessern. Wahrend die erste Retrieval-
Stufe in der Regel auf semantischen Embeddings und Approximate Nearest Neighbor (ANN)-
Verfahren basiert und eine Menge potenziell relevanter Dokumente liefert, besteht die Aufgabe
des Rerankers darin, diese vorselektierten Ergebnisse nach Relevanz neu zu ordnen.
Reranker-Modelle nutzen hierfir haufig komplexere Sprachmodelle oder Transformer-
Architekturen, die in der Lage sind, feinere semantische Unterschiede und kontextuelle
Beziehungen zu erfassen als reine Vektorahnlichkeiten [138].
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Besonders bewahrt haben sich Cross-Encoder-Reranker (CER), bei denen Anfrage und
Dokumentpassage gemeinsam in das Modell eingegeben werden. Dadurch koénnen
tiefergehende semantische Wechselwirkungen bericksichtigt werden, die Uber die rein
numerische Nahe im Vektorraum hinausgehen [139]. In der Studie von Masanneck et al. [117]
wird gezeigt, dass Reranker signifikante Verbesserungen in Aufgaben wie Question
Answering, Passage Retrieval und der evidenzbasierten Antwortgenerierung erzielen. Im
Gegensatz zu klassischen Dense Retrieval Methoden ermdglichen sie eine prazisere
Gewichtung von Relevanzsignalen, was in wissensintensiven Domanen entscheidend ist.

Ein wichtiger Forschungsaspekt liegt zudem in der Balance zwischen Genauigkeit und
Effizienz. Wahrend CER eine sehr hohe Relevanzqualitat erreichen, sind sie rechenintensiv.
Daher werden in der Praxis oft zweistufige Pipelines eingesetzt, bei denen zunéachst ein
schneller Bi-Encoder Retriever eine Kandidatenliste generiert und anschlie®end ein Reranker
fur die Feinordnung sorgt [140]. Ergédnzend kommen neural re-ranking Methoden wie MonoT5
oder ColIBERTv2 zum Einsatz, die skalierbaren und dennoch akkuraten Ergebnisse liefern
[117].

Darliber hinaus gewinnen domanenspezifische Reranker an Bedeutung, da sie durch
Feintuning auf spezifische Fachtexte eine deutliche Leistungssteigerung erzielen koénnen.
Auch im Kontext von RAG dienen sie als wichtige Kontrollinstanz, um die Wahrscheinlichkeit
von Halluzinationen zu verringern, indem sie irrelevante oder schwach kontextualisierte
Passagen aus den Top-Ergebnissen entfernt werden, steigt die faktische Genauigkeit der
generierten Antworten. Damit stellen Reranker ein wesentliches Qualitatsfilter in der RAG-
Pipeline dar, das sowohl die Benutzerzufriedenheit als auch die Verlasslichkeit der Systeme
mafgeblich beeinflusst.

2.5.8 Relevanz von Prompt Engineering

Prompt Engineering bezeichnet den gezielten Entwurf und die Optimierung von
Eingabeaufforderungen fir grol’e Sprachmodelle, mit dem Ziel, prazise und relevante
Ausgaben zu erzeugen [109]. Um Halluzination vorzubeugen kann man im Prompt Template
,D0 not use extra knowledge” mitgeben [141]. Halluzination ist namlich ein groRes Problem
von LLM’s [141], [142], [122], [109]. Sorgfaltig formulierte Prompts im passenden Kontext
kénnen die Tendenz groflder Sprachmodelle zu Halluzinationen deutlich verringern [109].

Prompt Engineering umfasst zudem fortschrittliche Techniken wie Chain-of-Thought oder
Reflection, die das LLM dazu bringen, seine Gedankenschritte explizit auszuformulieren und
somit nachvollziehbarer und weniger fehleranfallig zu agieren [143]. In der Forschung wird
Prompt Engineering mittlerweile als strukturierte Disziplin betrachtet, die Taxonomien von uber
50 spezifischen Techniken bietet und Best Practices fur die Anwendung in modernen LLMs
etwa ChatGPT definiert [144].

Die Relevanz effektiver Prompting-Strategien in lernbezogenen Anwendungskontexten von
RAG-gestitzten Systemen wird besonders eindricklich durch die Studie ,Understanding
Learner-LLM Chatbot Interactions and the Impact of Prompting Guidelines* von Koyuturk et al.
[145] hervorgehoben. Die Autor*innen analysieren die Interaktion von Lernenden mit einem
Large Language Model (LLM)-basierten Chatbot und zeigen, dass strukturierte und explizit
vermittelte Prompting-Regeln einen signifikanten Einfluss auf die Qualitat der generierten
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Antworten haben. Dabei betrifft die Verbesserung nicht nur die inhaltliche Prazision, sondern
auch die wahrgenommene Benutzerfreundlichkeit der Systeme [145].

Besonders deutlich wird der Effekt bei Nutzer*innen mit begrenzter Vorerfahrung, ohne
gezielte Anleitungen formulieren, diese haufig unklare oder vage Anfragen, was zu
suboptimalen Antworten fuhrt, ein Risiko, das sich in RAG-gestitzten Systemen durch das
dynamische Nachladen externer Wissensquellen weiter verscharft. Die Studie belegt, dass
durch gezielte Prompt-Schulung nicht nur die Nutzungsintention, sondern auch die kognitive
Effizienz im Umgang mit dem Chatbot gestarkt wird. Prompt-Kompetenz fungiert dabei als eine
Art ,Bedienkompetenz®, die zunehmend zur Grundvoraussetzung wird, um RAG-Systeme
effektiv zu nutzen [145].

2.5.9 Herausforderungen von RAG Pipelines

Trotz bereits der genannten Vorteile der RAG Pipelines stehen sie dennoch vor einer Vielzahl
komplexer Herausforderungen, die sich aus der engen Verzahnung von Retrieval- und
Generationskomponenten ergeben. [100]

2.5.9.1 Halluzination

Das LLM-Modell kann fehlerhafte oder ungenaue Informationen liefern, Fakten verfalschen
oder Zusammenhange suggerieren, die in der urspringlichen Quelle nicht vorhanden sind.
Solche Probleme fuhren oft zu irrefihrenden Zusammenfassungen oder logischen
Widerspruchen, wenn der Kontext des Eingabe-Prompts nicht korrekt verstanden wird. Unter
dem Begriff "Halluzination" versteht man die Erzeugung von Inhalten, die keinen Bezug zur
Realitat haben. Dabei kann das Modell Uberzeugend klingende, aber komplett erfundene
Informationen generieren. Dieses Verhalten stellt ein zentrales Problem dar, das die
Verlasslichkeit solcher Systeme infrage stellt. Hinzu kommt, dass sich Wissen standig
weiterentwickelt, wahrend grof3e Sprachmodelle meist auf statischen Datensatzen basieren,
was zu veralteten Informationen flhren kann. [141]

Wie bereits im Kapitel 2.5.8 beschrieben, ist Prompt Engineering ein zentraler Ansatz zur
Reduktion von Halluzinationen in KI-Systemen. Durch gezielt formulierte Eingaben kann die
Wahrscheinlichkeit fehlerhafter oder inkonsistenter Antworten verringert werden. Damit
erweist sich Prompt Engineering als eine praktikable Methode, um die Zuverlassigkeit
generierter Inhalte zu erhéhen.

Eine weitere Mdglichkeit besteht darin, moderate Temperatureinstellungen (0,2-0,4) in RAG-
Konfigurationen zu nutzen, da sie einen optimalen Kompromiss zwischen Antwortvielfalt und
Faktentreue ermoglichen, wahrend hohe Temperaturen zwar die Kreativitat steigern, zugleich
jedoch das Risiko von Halluzinationen deutlich erhéhen. Die Temperatur eines Large
Language Models (LLM) ist ein Hyperparameter, der die Zufalligkeit der generierten Ausgaben
steuert. Der Temperaturparameter eines LLM reguliert den Grad der Zufalligkeit, was zu
vielfaltigeren Ergebnissen fuhrt, daher wird er oft als Kreativitatsparameter bezeichnet. [146]
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2.5.9.2Embedding- und LLM-Modellwahl

Die Wahl passender Embedding- und LLM-Modelle stellt in RAG-Pipelines eine weitere
zentrale Herausforderung dar, da Modellarchitektur und Domanenanpassung entscheidend
die Performance beeinflussen. Eine Studie von Oro et al. [147] zeigte, dass bei multilingualem
Retrieval-Augmented Generation unterschiedliche Embeddings und Modelle wie GPT-4o,
LLaMA-3.1 8B und Mistral-Nemo in Qualitat und Faktenverankerung stark variieren, die Wahl
beeinflusst direkt die Antwortrelevanz und Verlasslichkeit. Hinzu kommt, dass dominierende
Modelle zwar hohe Relevanz liefern, aber teilweise an Fakten gebunden bleiben missen, um
Halluzinationen zu vermeiden.

Ein Artikel von Yu et al. [148] zur Modellintegration bietet einen umfassenden Leitfaden zur
Einbettung unterschiedlicher LLMs in RAG-Workflows und diskutiert Auswahlkriterien wie
Leistungsfahigkeit, Ressourcenbedarf und Modellkomplexitat. Erganzend begriinden Yu et al.
[148], dass die Modellwahl in RAG-Pipelines maligeblich durch betriebliche Zwange wie
Datenschutz/Compliance und Kosten gepragt ist, Cloud-LLMs erhéhen das Risiko fir sensible
Daten und sind teuer, weshalb lokal betreibbare, ressourcenschonende Small Language
Models (SLM) oft vorzuziehen sind. Zudem beschreiben sie das ,Impossible Triangle®
(Genauigkeit, Kontextlange, Antwortzeit), das harte Trade-offs erzwingt und damit die konkrete
Kombination aus Embedding-Methode und SLM leitet. Praktisch empfehlen sie deshalb
konsistente Embeddings (z. B. bge-base-en-v1.5 mit 768 Dimensionen) und einen
performanten Vektorspeicher wie Milvus und ein instruktionsstarkes 7B-SLM (z. B. neural-
chat-7b), das auf Consumer-Hardware (= =2 8 GB VRAM) lauft und so RAG-Genauigkeit bei
vertretbarer Latenz ermdglicht. [148]

Sowohl Embedding-Modelle als auch LLMs konnen ungleiche oder voreingenommene
Reprasentation transportieren, was fur Bildungsanwendungen besonders kritisch ist [149].
SchlieBlich bleibt die Skalierbarkeit eine Herausforderung, da grélere oder spezialisierte
Modelle sich schwer in Ressourcen- und Kostensensitiven Bildungssystemen integrieren
lassen. Die Modellwahl ist somit keine rein technische, sondern eine strategische
Entscheidung, sie muss Implementierbarkeit, Leistung, Fairness und Domanenpassung in
Einklang bringen.

2.5.9.3 Kontextsattigung und Chunk-Granularitat

Die Abstimmung von Chunk-Granularitat ist eine ebenso eine weitere Herausforderung in
RAG-Pipelines, da sie das Mal} an Kontext festlegt, dass einer Anfrage zugrunde liegt. Eine
Studie, die zeigt, dass eine ausgewogene Chunk-Lange essenziell ist, besagt dass zu kleine
Chunks den Kontext fragmentieren koénnen, wahrend zu groRe Chunks irrelevante
Informationen mitliefern kénnen. Forschungsergebnisse aus einem Multi-Dataset-Vergleich
belegen, dass kurze Chunks (64-128 Tokens) besonders bei faktenspezifischen, kurzen
Antworten  effektiv  sind, wahrend langere  Chunks (512-1024 Tokens) in
dokumentubergreifenden Szenarien bessere recall-Werte liefern. Dabei variiert die optimale
Chunk-Grélie je nach verwendetem Embedding-Modell, zum Beispiel profitieren einige
Modelle starker vom globalen Kontext groRer Chunks, andere performen besser bei hoher
Detailtreue kleiner Fragmente. [150]

Weitergehende Analysen zeigen, dass contextual retrieval zwar die semantische Koharenz
besser bewahrt, jedoch mit héherem Rechenaufwand verbunden ist, wahrend late chunking
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als effizienter gilt, jedoch potenziell kontextarmer bleibt [151]. Eine zusatzliche Methode dazu
ist die Mix-of-Granularity (MoG), sie zielt darauf ab, per LLM-gesteuert dynamisch die optimale
Chunk-Grdle je nach Anfrage zu wahlen, ein Ansatz, der primar Performancegewinne durch
flexible Granularitatsanpassung erzielt [152].

Diese Verfahren zeigen, dass statische Chunk-Strategien oft ineffizient sind, wenn sich
Nutzerintention und Dokumentstruktur stark unterscheiden. Hinzu kommt, dass unpassende
Chunk-GroRen auch Latenz und Kosten beeinflussen, gro3e Chunks erhéhen Antwortzeiten
und Rechenlast. Insgesamt verdeutlicht sich, dass die Chunk-Granularitat nicht nur eine
technische, sondern auch eine inhaltliche Steuerungskomponente ist, die Einfluss auf
Genauigkeit, Effizienz und Ressourcenverwendung im RAG-System nimmt.

2.5.9.4 Sicherheit, Datenschutz, Compliance

Sicherheit, Datenschutz und Compliance stellen weitere zentrale Herausforderungen in RAG-
Pipelines dar, insbesondere in Bildungskontexten, in denen sensible Daten verarbeitet
werden. Differenzielle Datenschutzverfahren wurden vorgeschlagen, um die Gefahr des
Herauslesens personlicher Informationen aus den Retrieval-Datenquellen formal zu
begrenzen, ohne die Antwortqualitat wesentlich zu beeintrachtigen [153]. Gleichzeitig zeigen
Sicherheitsanalysen, dass RAG-Modelle potenziell weniger sicher sein kénnen als reine LLMs,
weil selbst bei sicherer Dokumentbasis unsichere Generierungen auftreten kdnnen, klassische
Red-Teaming-Methoden sind in RAG-Szenarien weniger effektiv [154]. Dartber hinaus
adressiert eine Studie einen lokal datenschutzfreundlichen RAG-Ansatz (LPRAG), der formale
Datenschutzgarantien bietet und modellgetrieben RAG-Leistung bei eingeschranktem
Datenzugriff gewahrleistet [155].

Es besteht die Gefahr, dass Retrieval-Daten ungewollt sensible Informationen enthalten,
Adversarial Attacks kénnten durch gezielte Abfragen private Inhalte aus der Wissensbasis
extrahieren, was insbesondere bei personenbezogenen Daten problematisch ist [156]. Die
Erstellung einer vertrauenswirdigen  RAG-Infrastruktur  erfordert automatisiertes
Datenschutzmanagement, Monitoring und Governance-Mechanismen, ein Ansatz, der unter
dem Begriff RAGOps als erweiterte LLMOps-Strategie diskutiert, wird [157]. Angemessene
Datenschutz- und SicherheitsmaRnahmen gemafl Datenschutzprinzipien wie Privacy by
Design mussen systematisch implementiert werden, um rechtliche Konformitat mit Standards
wie Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) oder Bildungsregulierung zu gewahrleisten.

Die Rolle von Data-Governance in LLM-Systemen, einschlieBlich klarer Richtlinien zur
Datenqualitat, Transparenz und Bias-Kontrolle ist dabei fundamental, um systemische Risiken
zu minimieren und regulatorische Anforderungen zu erfullen [158]. SchlieRlich muss die
Modellwahl und der gesamte RAG-Betrieb durch Compliance-Checks begleitet werden,
sodass sowohl technische als auch rechtliche Rahmenbedingungen konsistent eingehalten
werden. Damit sind Sicherheit, Datenschutz und Compliance keine Randaspekte, sondern
zentrale Querschnittsaufgaben bei der Entwicklung verlasslicher, vertrauenswirdiger RAG-
Systeme im Bildungsbereich.
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2.6 Interdisziplinare Perspektiven

Die Untersuchung des Einflusses humanoider Roboter und webbasierter Chatbots mit RAG
auf Akzeptanz und Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich erfordert eine interdisziplinare
Herangehensweise, da die Wirkmechanismen an der Schnittstelle mehrerer Fachgebiete
liegen. Fachdisziplinen wie Informatik, Psychologie, Paddagogik, Design und Soziologie tragen
entscheidend dazu bei, sowohl technische Effizienz als auch soziale Akzeptanz der Systeme
zu sichern [159]. Wahrend die Chatbot-Forschung durch integrative Betrachtung von
Nutzererlebnis, Plattformarchitektur und ethischen Implikationen voranschreitet, liefert die
Robotik Forschung essenzielle Erkenntnisse zu Hardware-Architektur, Sensorik und Aktorik.
Diese technischen Komponenten bestimmen mallgeblich das physische Design und die
Interaktionsmaoglichkeiten humanoider Systeme und damit ihren Gebrauchswert und ihre
Glaubwiirdigkeit im Bildungskontext [160]. Parallel dazu untersucht die Informatik, die Felder
Maschinelles Lernen und Natural Language Processing, wie Retrieval-Augmented-Techniken
Chatbots befahigen, um kontextualisiertes Wissen bereitzustellen und somit die
Informationsqualitat und -zuverlassigkeit zu erhéhen [161].

2.6.1 Human-Robot-Interaction (HRI)

Human-Robot Interaction (HRI) bezeichnet die interdisziplindre Forschung und Gestaltung der
Interaktion zwischen Menschen und Robotern. Dabei steht im Mittelpunkt, wie Menschen mit
Robotern kommunizieren, zusammenarbeiten und diese als soziale oder funktionale Agenten
erleben koénnen. HRI integriert Erkenntnisse aus Robotik, Kunstlicher Intelligenz,
Kognitionswissenschaften, Human-Computer Interaction (HCI), Psychologie, Design und
Verhaltensforschung. [162]

Die Zielsetzung ist es, effiziente und sichere Interaktionsmuster zu entwickeln, die den
Fahigkeiten von Robotern und den menschlichen Eigenschaften gleichermallen gerecht
werden [163]. HRI-Systeme zielen meist auf Kooperation, gemeinsame Aufgabenbewaltigung
oder soziale Assistenz ab, bei der Menschen und Roboter andere Rollen Ubernehmen [162].

Die Interaktionen kénnen verbal oder non-verbal sein, etwa Uber Sprache, Gestik oder
Gesichtsausdruck und erfordern ein detailliertes Verstandnis multimodaler Kommunikation.
Insbesondere in sozialen Kontexten sind non-verbale Hinweise entscheidend, um Vertrauen,
Intention und Koordination zu ermdglichen. [164]

Sicherheit ist ein zentraler Aspekt, besonders physische Sicherheit bei gemeinsamen
raumlichen Aktivitdten im sogenannten Physical Human-Robot Interaction (pHRI) [165]. HRI-
Systeme finden Anwendung in zahlreichen Bereichen, von industrieller Fertigung Uber
Assistenzroboter in der Pflege bis hin zu Bildungs- und Therapieanwendungen [166].

In der Bildung fungieren soziale Roboter als Tutoren, Lernbegleiter oder Peer-Lernpartner und
ermdglichen adaptives, interaktives Lernen [167]. Ein Beispiel sind humanoide Roboter, die in
inklusiven Settings (Kindern mit Autismus-Spektrum-Stérung (ASD) Aufmerksamkeit und
Interaktion férdern [168].

Ein weiterer zentraler Aspekt ist das Vertrauen in HRI-Systeme. Nur wenn Menschen Roboter
als zuverlassig, empathisch und transparent wahrnehmen, kann effektive Zusammenarbeit
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gelingen [169]. Die Rolle von Vertrauen wird in der HRI-Forschung intensiv untersucht, etwa
um Uber- oder Untervertrauen zu vermeiden.

Methodisch adressiert HRI-Herausforderungen wie Multimodalitat, soziales Verhalten,
gemeinsame Absichten, adaptives Verhalten und ethische Gestaltung, haufig mithilfe von
Benutzerstudien, Experimenten und Feldtests [162]. Die Forschung legt groften Wert auf
Nutzendenzentrierung und sichere, menschenfreundliche Interaktion [163].

Mit zunehmenden Einsatzbereichen, von hauslicher Assistenz bis zur Bildungsrobotik, steigt
auch die Bedeutung von Normen, Standardisierung und Evaluationsmethoden in HRI [163].
Insgesamt erd6ffnet Human-Robot Interaction vielfaltige Potenziale fur innovative und
menschzentrierte Robotik, stellt die Forschung aber zugleich vor komplexe technische,
psychologische und ethische Herausforderungen.

2.6.2 Psychologische Aspekte der Roboter-Interaktion

Die Interaktion zwischen Menschen und humanoiden Robotern stellt ein faszinierendes
Forschungsfeld dar, das an der Schnittstelle zwischen Technologie und menschlicher
Psychologie angesiedelt ist. Das interdisziplinare Forschungsfeld der Robotic Psychology
untersucht gezielt die emotionalen, kognitiven, sozialen und physischen Reaktionen, die
menschliche Rezipienten bei Interaktion mit Robotern zeigen [170]. Dabei spielen sowohl
bewusste als auch unbewusste psychologische Prozesse eine Rolle, die malfgeblich
festlegen, wie Menschen Roboter wahrnehmen, mit ihnen interagieren und diese akzeptieren.
Um diese Wirkmechanismen umfassend zu verstehen, bedarf es eines vertieften Dialogs
zwischen experimenteller Psychologie, Sozial-Neurowissenschaften, Informatik und Robotik
[171].

2.6.2.1 Anthropomorphismus und mentale Zuschreibungen

Ein zentraler psychologischer Mechanismus bei der Roboter-Interaktion ist der
Anthropomorphismus, die Tendenz, nichtmenschlichen Entitdten menschliche Eigenschaften
zuzuschreiben [172], [173]. Diese automatische psychologische Reaktion zeigt sich besonders
deutlich in der Art, wie Menschen mentale Zustdande an Roboter attribuieren.
Forschungsergebnisse belegen, dass Menschen Robotern nicht nur Intentionen und
Glaubensvorstellungen zuschreiben, sondern auch komplexere kognitive Fahigkeiten wie das
Verstehen von Emotionen und die Fahigkeit zur Entscheidungsfindung [174]. Die Starke dieser
mentalen Zuschreibungen hangt dabei stark vom Erscheinungsbild des Roboters ab, je
menschenahnlicher ein Roboter gestaltet ist, desto starker neigen Menschen dazu, ihm
mentale Eigenschaften zuzuschreiben [174].

2.6.2.2 Theory of Mind in der Mensch-Roboter-Interaktion

Die Theory of Mind (ToM), die Fahigkeit, anderen mentale Zustande wie Uberzeugungen,
Winsche und Absichten zuzuschreiben, spielt eine entscheidende Rolle bei der Roboter-
Interaktion [175]. Neuroimaging-Studien konnten zeigen, dass bei der Interaktion mit Robotern
ahnliche Hirnregionen aktiviert werden wie bei zwischenmenschlichen Interaktionen,
insbesondere der mediale prafrontale Kortex und der anteriore zingulare Kortex [176]. Dies
deutet darauf hin, dass Menschen unbewusst ihre sozialen Kognitionsmechanismen auf
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Roboter anwenden. Interessanterweise fuhrt die Wahrnehmung von ToM-Fahigkeiten bei
Robotern zu einem angemesseneren Vertrauen und einer vorsichtigeren Herangehensweise
in der Interaktion.

2.6.2.3 Emotionale Intelligenz und Empathie

Die emotionale Dimension der Roboter-Interaktion ist besonders bedeutsam fiir die Akzeptanz
und Benutzerfreundlichkeit. Menschen zeigen eine bemerkenswerte Fahigkeit, empathische
Reaktionen gegenlber Robotern zu entwickeln, insbesondere wenn diese emotionale
Ausdricke zeigen [177]. Studien belegen, dass die Empathie gegenlber einem Roboter
dessen wahrgenommene emotionale Intelligenz signifikant erhdht [177]. Diese empathischen
Reaktionen sind jedoch stark kontextabhangig und werden durch das Erscheinungsbild des
Roboters, seine Bewegungen und sein Verhalten moduliert [178].

2.6.2.4Vertrauen und Bindungsbildung

Die Entwicklung von Vertrauen in der Mensch-Roboter-Interaktion folgt spezifischen
psychologischen Mechanismen, die sich von rein technischem Vertrauen unterscheiden.
Beeinflusst wird dieser Prozess unter anderem durch die wahrgenommene Zuverlassigkeit
des Roboters, seine anthropomorphen Eigenschaften sowie seine Fahigkeit zur sozialen
Interaktion. [179]

Ullrich et al. [180] verdeutlicht in seinem Artikel, dass Menschen dazu neigen, Robotern
unterschiedliche Grade von Vertrauen entgegenzubringen, abhangig von deren
wahrgenommener Kompetenz und Aufrichtigkeit. Besonders interessant ist die Beobachtung,
dass sowohl Unter- als auch Ubervertrauen problematisch sein kdnnen, weshalb die
Kalibrierung angemessener Vertrauensniveaus von entscheidender Bedeutung ist [180].

2.6.2.5 Soziale Prasenz und parasoziale Beziehungen

Ein weiterer wichtiger Aspekt ist die Entwicklung sozialer Prasenz bei Roboter-Interaktionen.
Menschen kénnen zu Robotern parasoziale Beziehungen entwickeln, einseitige emotionale
Verbindungen, die typischerweise gegenuber Medienfiguren entstehen. Diese Beziehungen
kénnen durchaus positiv sein und zur Reduzierung von Einsamkeit beitragen, bergen jedoch
auch Risiken der emotionalen Abhangigkeit. [181]

Die Forschung weist darauf hin, dass eine héhere wahrgenommene soziale Prasenz von
Robotern die Intensitat parasozialer Beziehungen verstarken kann. Langfristige Interaktionen
mit Robotern zeigen, dass Nutzer*innen ihnen nicht nur funktionale Rollen zuschreiben,
sondern sie zunehmend als soziale Akteure wahrnehmen. Dies erdffnet Potenziale fir den
Einsatz von Robotern in der Begleitung vulnerabler Gruppen, verlangt aber zugleich eine
kritische Reflexion ethischer Implikationen. Besonders relevant ist die Frage, wie
Designentscheidungen zur sozialen Prasenz gezielt genutzt oder reguliert werden sollten, um
Abhangigkeitsrisiken zu vermeiden. [181]

Die physische Verkérperung des Roboters spielt dabei eine entscheidende Rolle, eine Studie
von Jung et al. [182] belegt, dass physisch anwesende Roboter starkere soziale Reaktionen
hervorrufen als virtuelle Agenten.
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2.6.2.6 Personlichkeit und individuelle Unterschiede

Die Personlichkeit der Nutzer*innen beeinflusst maRgeblich die Roboter-Interaktion.
Menschen mit héheren Werten in Offenheit, Extraversion und Vertraglichkeit zeigen eine
groliere Akzeptanz gegenuber Robotern. Extrovertierte Personen neigen dazu, Roboter
starker zu anthropomorphisieren, wahrend emotional instabilere Individuen menschenahnliche
Roboter als bedrohlicher empfinden. [183]

Personlichkeitsmerkmale wirken somit als Moderatoren in der MRI und beeinflussen, ob
Nutzer die Technologie als hilfreich oder als belastend erleben. Wahrend extrovertierte und
offene Personen haufiger positive Emotionen in der Interaktion berichten, reagieren
introvertierte oder neurotische Nutzer eher skeptisch und zurlickhaltend. Diese Unterschiede
verdeutlichen, dass die Akzeptanz sozialer Roboter nicht allein durch deren technisches
Design, sondern auch durch individuelle Dispositionen gepragt wird. Fir die Gestaltung von
Bildungsrobotern bedeutet dies, dass adaptive Interaktionsstrategien notwendig sind, die
unterschiedliche Personlichkeitstypen berlcksichtigen. Ein starker personalisiertes Design
kdnnte dadurch die Nutzungsbereitschaft und die langfristige Integration von Robotern in
Lernumgebungen erhdhen. [183]

2.7 Bewertung der Technologieakzeptanz

Mit dem zunehmenden Einfluss digitaler Technologien in nahezu allen gesellschaftlichen und
wirtschaftlichen Bereichen stellt sich die Frage, warum bestimmte Technologien von
Nutzer*innen angenommen werden, wahrend andere trotz technischer Reife und potenzieller
Vorteile auf Ablehnung stoRen. Die Beantwortung dieser Frage ist insbesondere fir die
erfolgreiche Implementierung technologischer Systeme in Organisationen von groR3er
Bedeutung. Ein fundiertes Verstandnis der zugrunde liegenden Akzeptanzmechanismen
ermoglicht es, gezielte MalRnahmen zur Forderung der Nutzung zu entwickeln und somit den
Nutzen digitaler Innovationen zu maximieren.

Die Bewertung der Technologieakzeptanz dient dazu, um den Erfolg neuer Systeme und
Anwendungen einschatzen zu kdénnen. Sie untersucht, inwieweit Anwender*innen bereit sind,
eine Technologie in ihren Alltag oder Arbeitsprozess zu integrieren. Dabei werden sowohl
individuelle Einstellungen als auch auRere Einflussfaktoren berucksichtigt. Durch diese
Analyse lassen sich Potenziale und Hurden friihzeitig erkennen und gezielt adressieren.

2.7.1 Begriff und Bedeutung von Technologieakzeptanz

Technologieakzeptanz beschreibt den Grad, in den Personen bereit sind, eine bestimmte
Technologie freiwillig zu nutzen, basierend auf zwei zentralen Wahrnehmungen. Perceived
Usefulness (PU), die Uberzeugung, dass die Technologienutzung die Zielerreichung
verbessert, sowie Perceived Ease of Use (PEOU), die Einschatzung, dass die Nutzung mit
geringem Aufwand verbunden ist. Das Technology Acceptance Model (TAM) erklart, dass
diese Konstrukte Einstellungen zur Technologie und damit die Nutzungsabsicht beeinflussen,
die wiederum das tatsachliche Verhalten steuert. [184]
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2.7.2 Relevante Akzeptanzmodelle

Um die Verhaltensfaktoren zu erklaren, die Uber die Akzeptanz moderner Technologien
entscheiden, sind verschiedene theoretische Modelle entstanden und angewendet worden.
Dazu zahlen etwa die Theorie der Theory of Planned Behavior (TPB) [185], das Technology-
Acceptance-Model [186] sowie das Unified Theory of Acceptance and Use of Technology-
Modell [186].

2.7.2.1 Technology Acceptance Model

Das Technology Acceptance Model wurde von Fred D. Davis et al. [186] im Kontext
betrieblicher Informationssysteme entwickelt. Es ist in der Theory of Reasoned Action (TRA)
[187] und ihrer Weiterentwicklung, der TPB [185], verankert. Wahrend TRA/TPB generelle
Verhaltensabsichten (VA) erklaren, Ubertragt TAM diesen Ansatz auf die Nutzung von
Informationstechnologien und identifiziert zwei zentrale kognitiv-affektive Determinanten.

1. Perceived Usefulness: die subjektive Einschatzung, dass der Einsatz einer
Technologie die eigene Arbeits- bzw. Lernleistung verbessert.

2. Perceived Ease of Use: die subjektive Wahrnehmung, dass der Umgang mit der
Technologie mihelos bzw. ohne gro3en Aufwand mdglich ist.

Davis et al. [186] postuliert, dass PEOU PU positiv beeinflusst (je leichter etwas zu bedienen
ist, desto nutzlicher erscheint es) und beide Konstrukte die Nutzungsabsicht (Behavioral
Intention, BIl) determinieren, die wiederum das tatsachliche Nutzungsverhalten (Actual Use)
vorhersagt.

Wahrend TAM den Vorteil der Einfachheit bietet, liegt ein Kritikpunkt darin, dass es den Fokus
stark auf individuelle Wahrnehmungen legt. Externe Variablen wie organisationale
Rahmenbedingungen, kulturelle Unterschiede oder soziale Dynamiken werden nur am Rande
oder in Erweiterungen des Modells berlcksichtigt. Dies flhrte zu verschiedenen
Erweiterungen: [188]

e TAM 2 [18] erganzt soziale Einflusse (image, subjektive Norm) und kognitive
Instrumentalprozesse (Job Relevance, Output Quality).

e TAM 3 [18] integriert Computer Self-Efficacy, Anxiety und Perceptions of External
Control und spezifiziert Determinanten von PEOU detaillierter.

e Das UTAUT [18] verschmilzt TAM mit acht konkurrierenden Modellen und flhrt
Performance Expectancy, Effort Expectancy, Social Influence und Facilitating
Conditions als Kerndeterminanten ein.

Trotz theoretischer Kritik hat sich TAM in der Praxis als dufRerst nitzliches Werkzeug etabliert,
insbesondere in der frihen Evaluierung neuer Technologien. Unternehmen und
Organisationen nutzen das Modell, um abzuschatzen, ob ein System potenziell Akzeptanz
finden wird, und um gezielt Malinahmen zur Steigerung der Benutzerfreundlichkeit oder des
wahrgenommenen Nutzens zu entwickeln. [188]
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2.7.2.2 Unified Theory of Acceptance and Use of Technology

Das UTAUT wurde von Venkatesh, Morris, Davis und Davis [18] entwickelt, um die zersplitterte
Forschung zu Technologieakzeptanz zusammenzufihren. Die Autor*innen integrierten acht
etablierte Modelle (u. a. TAM, TPB, Innovation Diffusion Theory) zu einem gemeinsamen
Rahmen.

Die Vielzahl der in der Vergangenheit entwickelten Modelle brachte jeweils unterschiedliche
Einflussfaktoren hervor, die in einzelnen Kontexten eine hohe Erklarungskraft aufwiesen,
jedoch in ihrer isolierten Anwendung oft keine allgemeingultigen Aussagen zur
Technologieakzeptanz zulieRen.

Das Ziel von UTAUT ist es, ein theoretisch koharentes und zugleich empirisch robustes Modell
zu schaffen, das die Varianz in der Verhaltensabsicht zur Nutzung (behavioral intention) sowie
im tatsachlichen Nutzungsverhalten (use behavior) moglichst umfassend erklaren kann. Die
Autoren identifizierten in ihrer Metaanalyse vier zentrale Konstrukte und einem abhangigen
Konstrukt, die als Hauptdeterminanten der IT-Akzeptanz fungieren (vgl. Tabelle 1).

46



Konstrukt

Definition

Leistungserwartung/ LE

Bezeichnet den Grad, zu dem eine Person glaubt, dass die
Nutzung einer Technologie ihre Arbeitsleistung verbessern
wird. Dieser Konstruktelement ist konzeptuell eng verwandt mit
den Konzepten ,perceived usefulness® im TAM und ,relative
advantage® in der IDT. Empirisch zeigt sich Performance
Expectancy als der starkste Pradiktor fir die Nutzungsabsicht.

Aufwandserwartung / AE

Beschreibt die Leichtigkeit, mit der die jeweilige Technologie
bedient werden kann. Es basiert unter anderem auf dem
Konstrukt der ,perceived ease of use“ im TAM sowie auf
Aspekten der Komplexitdt im IDT. Besonders in frihen
Nutzungsphasen hat Effort Expectancy einen signifikanten
Einfluss auf die Intention zur Nutzung.

Sozialer Einfluss / SE

Reflektiert den wahrgenommenen sozialen Druck bzw. die
Uberzeugung, dass relevante Personen, wie Kolleglnnen,
Vorgesetzte oder das soziale Umfeld erwarten, dass eine
bestimmte Technologie genutzt wird. Dieser Faktor ist
insbesondere in organisationalen Kontexten und bei freiwilliger
Nutzung von Bedeutung.

Erleichternde Bedingungen / EB

Bezieht sich auf die wahrgenommenen organisatorischen und
technischen Voraussetzungen, die die Nutzung einer
Technologie erleichtern. Dazu zahlen unter anderem
Verflgbarkeit von Support, Ressourcen, Infrastrukturen oder
Trainingsangeboten. Dieses Konstrukt beeinflusst direkt das
tatsachliche Nutzungsverhalten, insbesondere bei
erfahreneren Nutzer*innen.

Verhaltensabsicht / VA

Bezieht sich auf die individuelle Absicht einer Person, eine
bestimmte Technologie zukunftig zu nutzen. Sie spiegelt die
personliche Einstellung zur Anwendung wider und gilt als
zentraler Pradiktor flr das tatsachliche Nutzungsverhalten.
Eine hohe Verhaltensabsicht zeigt sich, wenn Nutzer*innen
davon Uberzeugt sind, dass die Technologie nitzlich, einfach
zu bedienen und im eigenen Kontext sinnvoll einsetzbar ist. Im
UTAUT-Modell wird die Verhaltensabsicht mafigeblich durch
Leistungserwartung, Aufwandserwartung, sozialer Einfluss und
erleichternde Bedingungen bestimmt.

Tabelle 1 - UTAUT Konstrukte nach David et. al [18]
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Die Wirkung der einzelnen Pfade im UTAUT-Modell ist nicht fir alle Anwender*innen in
gleichem Male ausgepragt, da vier Moderatoren berticksichtigt werden. So zeigt sich, dass
das Geschlecht einen Einfluss hat, Leistungserwartung wirkt starker bei Mannern, wahrend
Aufwandserwartung bei Frauen eine groRere Rolle spielt. Auch das Alter beeinflusst die
Zusammenhange, mit zunehmendem Alter nimmt der Effekt der Leistungserwartung ab,
wahrend der Einfluss der anreizbasierten Erwartung und der Erfahrungserwartung steigt. Die
Erfahrung der Nutzer*innen stellt einen weiteren Moderator dar, da mit wachsender
Nutzungserfahrung die Bedeutung der Anstrengungserwartung abnimmt, wahrend die Rolle
der Erwartung an unterstitzendes Verhalten zunimmt. SchlieB3lich wirkt sich auch die
Freiwilligkeit der Nutzung aus, Subjektive Normen beziehungsweise sozialer Einfluss sind
bedeutsamer, wenn die Einflhrung einer Technologie verpflichtend erfolgt. Diese
Moderationen ermdéglichen differenzierte Prognosen, ohne das Modell unnétig zu
verkomplizieren. [18]

Abbildung 1 - UTAUT nach Venkatesh et al. [18]

Die empirische Validierung von UTAUT durch Venkatesh et al. [18] erfolgte anhand von vier
Langsschnittstudien in realen Unternehmenskontexten, bei denen neue IT-Systeme eingefihrt
wurden. Die Studien umfassten insgesamt sieben Organisationen und Uber 1.600
Proband*innen. Die Ergebnisse zeigen, dass das UTAUT-Modell in der Lage ist, bis zu 70 %
der Varianz in der Verhaltensabsicht zur Nutzung von Technologie zu erklaren. Dies stellt eine
signifikante Verbesserung gegenuber friheren Modellen dar, deren Erklarungskraft
typischerweise zwischen 17 % und 53 % lag. [18]

2.7.2.3UTAUT2

Wahrend UTAUT vor allem das Nutzungsverhalten von Beschéaftigten in organisations-
gebundenen Pflichtsituationen erklart, rickt UTAUT 2 den alltdglichen Umgang von
Konsument*innen mit frei wahlbaren Technologien ins Zentrum. Venkatesh et al. [189]
erganzten dazu drei Konstrukte, die im Consumer-Kontext besonders pragend sind (vgl.
Tabelle 2).

48



Neues Konstrukt Definition

Hedonistische Motivation (HM) intrinsischer Spal3, der aus der Nutzung selbst entsteht

Preis Wert (PW) wahrgenommene Wirtschaftlichkeit, Nutzen relativ zu
monetaren und nicht-monetaren Kosten

Gewohnheit (GH) automatisiertes  Verhalten aufgrund  wiederholter
Nutzung

Tabelle 2 - UTAUT2 nach Venkatesh et al. [189]

Damit wachst das Modell von vier auf sieben direkte Pradiktoren der Verhaltensabsicht (LE,
AE, SE, GH, HM, PW, HT) sowie zwei direkte Determinanten des tatsachlichen Verhaltens
(GW, EB, VA). Die bekannten Moderatorvariablen, Geschlecht, Alter und Erfahrung bleiben
bestehen. [189]

N

Abbildung 2 - UTAUT 2 nach Venkatesh et al. [189]

2.8 Bewertung der Benutzerfreundlichkeit

Die Bewertung der Benutzerfreundlichkeit dient dazu, die Qualitat der Interaktion zwischen
Menschen und Systeme zu erfassen. Im Mittelpunkt steht dabei, wie einfach, effizient und
zufriedenstellend eine Anwendung genutzt werden kann. Eine hohe Benutzerfreundlichkeit
tragt wesentlich zur Akzeptanz und nachhaltigen Nutzung einer Technologie bei. Durch ihre
Analyse lassen sich Schwachstellen identifizieren und gezielte Verbesserungen ableiten.
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2.8.1 Begriffsklarung der Benutzerfreundlichkeit / Usability

Benutzerfreundlichkeit, im Englischen Usability, bezeichnet nach ISO 9241-11 [190] das
Ausmall, in dem ein Produkt von bestimmten Nutzer*innen unter definierten
Nutzungsbedingungen effektiv, effizient und zufriedenstellend genutzt werden kann, um
festgelegte Ziele zu erreichen. Dabei werden drei zentrale Dimensionen unterschieden. Unter
Effektivitat versteht man die Genauigkeit und Vollstandigkeit, mit der Nutzer*innen ihre Ziele
erreichen. Effizienz beschreibt den Aufwand, beispielsweise in Form von Zeit oder kognitiven
Ressourcen, den Anwender*innen zum Erreichen ihrer Ziele bendétigen. Die Zufriedenheit
wiederum umfasst die subjektiven Empfindungen der Anwender*innen hinsichtlich Komfort
und Akzeptanz bei der Nutzung. Diese drei Kriterien bilden die Grundlage fir die
systematische Evaluation interaktiver Systeme und ermdglichen Vergleiche zwischen
unterschiedlichen Anwendungen oder Iterationsstanden im Entwicklungsprozess.

Erganzend dazu fasst Nielsen [191] die Benutzerfreundlichkeit in funf Qualitatsfaktoren
zusammen. Dazu gehdéren die Learnability, also wie leicht neue Anwender*innen
grundlegende Aufgaben erlernen kénnen, sowie die Efficiency, die angibt, wie schnell
erfahrene Nutzer*innen Aufgaben erledigen. Die Memorability beschreibt, wie leicht
Gelegenheitsnutzer*innen nach einer Zeit der Nichtnutzung wieder in das System einsteigen
konnen. Hinzu kommt der Faktor Errors, der sowohl die Anzahl und Schwere als auch die
Erholungsfahigkeit von Bedienfehlern umfasst. Schliel3lich spielt die Satisfaction, also die
wahrgenommene Angenehmheit der Nutzung, eine wesentliche Rolle. [191]

2.8.2 System Usability Scale

Die System Usability Scale (SUS) ist ein standardisierter Fragebogen zur Messung der
Gebrauchstauglichkeit eines Systems und wurde 1986 von John Brooke entwickelt [19]. Sie
besteht aus zehn Items mit einer funfstufiger Likert-Skala, die jeweils abwechselnd positiv und
negativ formulierte Aussagen enthalten. Durch Anwendung einer festen Berechnungsformel
ergibt sich aus den Antworten ein globaler Score zwischen 0 und 100, wobei Werte tUber 68
als uberdurchschnittlich gelten. SUS ist technologieunabhangig, einfach anzuwenden und
eignet sich sowohl fir Software als auch fur Hardware, Webanwendungen und mobile
Systeme. [192]

Eine Retrospektive-Analyse im Journal of Usability Studies unterstreicht die Zuverlassigkeit
der SUS als schnelles, kosteneffizientes Werkzeug zur Usability-Bewertung auch auf3erhalb
formeller Testsettings [193].

Durch seine Einfachheit und breite Anwendbarkeit ist die SUS besonders popular in Usability-
Evaluierungen im Bildungs- und E-Learning-Feld. Eine Studie, die das Technology
Acceptance Model (TAM) um die Einfihrung des SUS erweiterte, zeigt, dass wahrgenommene
Benutzerfreundlichkeit signifikant die Nutzungseignung von E-Learning-Systemen beeinflusst.
Dabei wurde deutlich, dass Faktoren wie soziale Normen, Systemzugang und
Selbstwirksamkeit entscheidend zur Verhaltensabsicht beitragen. [194]

Die System Usability Scale bietet den Vorteil, dass sie Benutzerfreundlichkeit sowohl effektiv
(Zielerreichung), effizient (Ressourceneinsatz) als auch zufriedenstellend (User Experience)
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abbildet [193]. Jedoch bleibt die SUS eine generelle Kennzahl und sagt nicht explizit, welche
Usability-Probleme im Detail vorliegen [195].

Zusammenfassend stellt die System Usability Scale ein bewahrtes und praktikables
Instrument zur quantitativen Erhebung der Benutzerfreundlichkeit dar. In Kombination mit
anderen Methoden, etwa zur Akzeptanzmessung (wie UTAUT), kann sie helfen, ein
umfassendes Bild der Nutzerperspektive zu gewinnen und gezielte Verbesserungspotenziale
in der Gestaltung digitaler Systeme zu identifizieren.

2.9 Starken und Schwachen von webbasierten Chatbots im Vergleich zu
humanoiden Robotern

Webbasierte Chatbots lassen sich sehr schnell und skalierbar in Lernumgebungen integrieren
und decken ein breites Spektrum an Fachern ab systematische Ubersichten berichten, dass
die meisten Bildungs-Chatbots auf Webplattformen laufen und primar lehrorientierte
Funktionen Ubernehmen [57], [196]. Sie sind 24/7 verfugbar, kostenglnstig auszurollen und
entlasten Lehrende bei Routinefragen, was in Reviews als zentraler Mehrwert hervorgehoben
wird [197]. Eine Meta-Analyse von Laun et.al. deutet zudem auf kleine bis moderate positive
Effekte auf Lernleistungen hin, bei gleichzeitig guter Eignung fir Hausaufgabenhilfe und
personalisierte Unterstitzung [198]. Ein wichtiger didaktischer Vorteil sind, dass Chatbots
Aspekte des selbstregulierten Lernens (SRL) unterstitzen koénnen, insbesondere
Ressourcenfinden, Strategien anstollen und das eigene Lernen Uberwachen [199].
Gleichzeitig zeigen die SRL-Befunde Grenzen, wie Zielsetzungs-, Reflexions- und langfristige
Planungsphasen werden bislang seltener adressiert, was die Wirksamkeit Gber langere
Lernzyklen begrenzen kann [199]. Evidenzqualitat und Evaluationsdesigns kdnnen variieren
daher ist die Ubertragbarkeit von Ergebnissen auf unterschiedliche Kontexte nicht immer
gesichert [57].

Humanoide Roboter bringen dagegen verkorperte Interaktionsmoglichkeiten (Gestik,
Blickverhalten, raumliche Prasenz) ein, die Motivation, Aufmerksamkeit und Involvement von
Lernenden fordern kénnen [47]. In schulischen Langzeitstudien berichten Lehrkrafte von
Chancen fir Engagement und Curriculumsanbindung, sofern der Einsatz didaktisch geplant
ist [47]. Humanoide Roboter kdnnen als didaktische oder soziale Partner auftreten und
kollaborative ~ Lernsettings (z.B. gemeinsames Spielen/Uben) unterstiitzen [90].
Eine Studie von NAO als Interface zeigen, dass die physische Prasenz als Motivator wirkt und
komplexe Inhalte (z.B. numerische Methoden) kontextualisiert werden kdénnen [81].
Gleichzeitig erfordern humanoide Systeme deutlich mehr Infrastruktur, Wartung und
Betreuung Lehrkrafte nennen technische Robustheit und Vorbereitungsaufwand als Hirden
[47]. Eine zusatzliche Einschrankung ist das Risiko der Ablenkung bzw. erhdhter kognitiver
Last, wenn Aufmerksamkeit zu stark auf die Technik anstatt auf den Lerngegenstand gelenkt
wird [90].

Im direkten Vergleich punkten Web-Chatbots bei Skalierbarkeit, Kosten-Effizienz,
Niedrigschwelligkeit und bei asynchronen Unterstitzungsszenarien [196], [57].
Sie eignen sich besonders fiir FAQ-artige Hilfen, formative Unterstitzung und personalisierte
Hinweise in groRen Kohorten, mit nachweisbaren, wenn auch meist kleinen bis moderaten
Effekten [198]. Ihre Schwachen liegen in begrenzter Langzeit-SRL-Abdeckung, potenziellen
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Qualitats-/Verlasslichkeitsfragen und geringerer sozialer Prasenz durch fehlende
Verkérperung [199], [57]. Humanoide Roboter tiberzeugen, wenn sozial-interaktive, haptische
oder raumliche Lernanteile im Vordergrund stehen, etwa bei jungeren Lernenden oder in
Settings, die von Gestik und geteiltem Aufmerksamkeitsfokus profitieren [90], [47]. lhre
Schwachen sind Kosten, technische Komplexitat, Integrationsaufwand und mitunter
uneinheitliche Evidenz zur nachhaltigen Lernwirkung quer Gber Facher und Jahrgange [47].
Nach  dem Design  muss bei  humanoiden  Systemen  aulerdem  auf
wahrnehmungspsychologische Effekte wie das Uncanny-Valley geachtet werden.

Fur die Praxis ergibt sich eine komplementare Perspektive, da Web-Chatbots skaliert zur
Basissupport- und SRL-Begleitung beitragen, wahrend humanoide Roboter in gut geplanten
Prasenzszenarien soziale Prasenz und Interaktionstiefe einbringen [57]. Kombinierte Modelle
z.B. Chatbot-gestiitzte Vor-/Nachbereitung plus verkorperte Aktivitaten im Unterricht,
adressieren unterschiedliche Lernmechanismen und kénnen Starken beider Ansatze blndeln
[57]. Entscheidend bleibt die didaktische Orchestrierung (Ziel-Aufgaben-Passung, klare
Rollenverteilung, Evaluationsdesign), damit Technologieeinsatz nicht Selbstzweck wird [47].
In Summe sollten Institutionen die Wahl zwischen Web-Chatbot und humanoidem Roboter
nicht als Entweder-oder verstehen, sondern entlang der Lernziele, Ressourcen und Zielgruppe
treffen, evidenzbasiert und iterativ evaluiert [57].

2.9.1 Benutzerfreundlichkeit und Akzeptanz

Im Bildungsbereich zeichnen sich webbasierte Chatbots durch ihre hohe Zuganglichkeit und
intuitive Bedienbarkeit aus, Studierende kénnen Uber gangige Endgerate jederzeit und
ortsunabhangig interagieren, was die Nutzerfreundlichkeit erheblich erhdéht und zu einer
positiven Wahrnehmung beitragt. Die dialogische Struktur von Chatbots férdert zudem
die Aktivierung kognitiver Prozesse, da Lernende direkte Ruckmeldungen erhalten und bei
Unklarheiten zielgerichtet nachfragen kénnen, was die Akzeptanz weiter erhéht. [200]

Die Lebendigkeit der Robotergesten und -bewegungen kann zwar die Aufmerksamkeit fordern,
fuhrt aber bei einigen Nutzer*innen zu Unsicherheit, wenn die Kommunikation zu stark
anthropomorph wirkt und unerwartete Verhaltensweisen zeigt. Wahrend Chatbots in Studien
durchgehend als niederschwelliges und zuverlassiges Werkzeug bewertet werden, hangt die
Akzeptanz von Robotern stark von deren Gestaltung und Verlasslichkeit ab klare,
reproduzierbare Verhaltensmuster und freundlich wahrgenommene Gesten erhéhen hier
deutlich die Nutzerzufriedenheit. [201]

Der Einsatz von Chatbots bietet Institutionen erhebliche Vorteile hinsichtlich Skalierbarkeit,
Kosteneffizienz und Verfiugbarkeit. Wahrend menschliche Mitarbeiter zeitlich begrenzt und
personalintensiv arbeiten, kénnen Chatbots praktisch unbegrenzt skaliert werden und
ermdglichen dadurch eine durchgehende 24/7-Betreuung. Studien zeigen, dass Chatbots
insbesondere im Kundenservice und im Gesundheitswesen aufgrund ihrer niedrigen
Betriebskosten, ihrer leichten Integration in bestehende Plattformen sowie ihrer dauerhaften
Verfligbarkeit erhebliche Effizienzgewinne schaffen. [202], [203], [204], [205]
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2.9.2 Emotionale und soziale Aspekte

Webbasierte Chatbots und humanoide Roboter dienen zwar beide der unterstitzenden
Interaktion fur Anwender*innen, sie unterscheiden sich jedoch grundlegend in ihrer
emotionalen Ausdrucksfahigkeit, sozialen Prasenz und Wahrnehmung durch die
Anwender*innen. Web-Chatbots missen emotionale Signale allein Uber text- oder
sprachbasierte Kanale vermitteln. Sie nutzen NLP und Sentiment-Erkennung, um etwa durch
Wortwahl, Emoticons oder Sprachmodulation empathisch zu reagieren. Untersuchungen
zeigen, dass Chatbots, die ihre ,eigenen Emotionen offenlegen, etwa Trost oder Mitgefiihl
ausdrucken, die Nutzerzufriedenheit und Wiederverwendungsabsicht signifikant steigern
kénnen [206]. Diese kiinstliche ,,Offenbarung“ verbessert die wahrgenommene Intimitat und
fordert eine emotionale Bindung, bleibt jedoch auf den Dialogkanal beschrankt und kann
nonverbale Aspekte nicht vermitteln.

Im Gegensatz dazu verfligen humanoide Roboter Uber einen physischen Korper, der
nonverbale Ausdrucksmittel wie Mimik, Gestik, Blickkontakt und Proxemik einsetzt. Bereits
frihere Studien im HRI-Bereich belegen, dass adaptive emotionale Ausdrucksmodelle bei
Robotern wie NAO oder Cozmo dazu fihren, dass Kinder und Erwachsene emotional starker
reagieren und positiver interagieren als mit rein textbasierten Agenten [207], [208]. Durch
synchronisierte Kérperhaltungen, Stimme und Gestik kann ein Roboter Geflihle glaubwirdiger
vermitteln und so ,soziale Prasenz” erzeugen, die weit Uber rein digitalen Interaktionen
hinausreicht.

Die soziale Wahrnehmung von Web-Chatbots unterscheidet sich deutlich von physischen Ki-
Agenten, Chatbots wirken in ihrer Kommunikation funktional und nutzenorientiert, und ihre
Empathie wird kognitiv anerkannt, jedoch meist abstrakt erlebt, da sie nur geringe soziale
Hinweisreize bieten [209]. Im Gegensatz dazu zeigen humanoide Roboter durch ihre
physische Prasenz eine starkere emotionale Resonanz, teilweise vermittelt Gber aktivierte
Spiegelneuronensysteme, was zu intensivierter sozial-emotionaler Bindung fihrt. [210]

Beide Ansatze profitieren von multimodaler Erweiterung, wahrend Chatbots durch Integration
von Emoijis, Audio- und Videokomponenten ihre Emotionsvermittlung verbessern konnen,
unterstitzen Roboter durch Grafiken oder Hologramme eine noch reichhaltigere Interaktion.
Zusammenfassend lasst sich sagen, dass webbasierte Chatbots durch gezielte emotionale
Offenlegung und sentimentgesteuerte Antworten eine hohe Effizienz und Nutzerakzeptanz
erreichen, wahrend humanoide Roboter durch kérperliche Prasenz und nonverbale
Ausdrucksmittel eine intensivere soziale und emotionale Bindung ermdglichen. Die Wahl
zwischen beiden Systemen hangt somit von Anwendungsfall, technischer Machbarkeit und
gewlnschtem Grad an sozialer Prasenz ab.
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3 Experiment

Um die Forschungsfrage zu beantworten, wie die Verwendung eines humanoiden Roboters
im Vergleich zu einem webbasierten Chatbot mit RAG die Akzeptanz und die
Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich beeinflusst, wird in diesem Kapitel das
durchgefihrte Experiment im Detail beschrieben. Zunachst wird die methodische
Vorgehensweise erlautert, gefolgt von der Darstellung der Versuchsgruppen und der
eingesetzten Dokumente fur die RAG-Pipeline. Darauf aufbauend wird die Architektur des
Systems sowie die verwendeten Technologien vorgestellt. AbschlieRend werden die
angewandten Verfahren der statistischen Analyse beschrieben, mit denen die Ergebnisse
ausgewertet und interpretiert werden.

3.1 Methodik

Es wurde vor der Stichprobenerhebung ein Testlauf durchgefiihrt. Dabei nahm jeweils eine
Person fir beide Systeme, den humanoiden Roboter NAO und den Web-Chatbot teil. Diese
Teilnehmenden wurden nicht in die Hauptstudie ibernommen, um die Vergleichbarkeit der
spateren Ergebnisse sicherzustellen. Der Vortest diente in erster Linie dazu, mogliche
Schwierigkeiten im Ablauf des Skripts zu identifizieren und zu korrigieren. Durch das Feedback
der Proband*innen konnten Schwachstellen erkannt und entsprechende Anpassungen
vorgenommen werden, sodass ein reibungsloser Verlauf der Haupterhebung gewahrleistet
war und zuverlassige Resultate erzielt werden konnten. Zusatzlich wurde auch der eingesetzte
Fragebogen erprobt, um sicherzustellen, dass die Formulierungen verstandlich sind und von
den Befragten korrekt interpretiert werden.

3.1.1 Forschungsdesign

Zur Untersuchung der Wahrnehmung und Akzeptanz der Nutzung wurde ein experimentelles
Forschungsdesign mit pre- und posttestbasierter Struktur entwickelt. Ziel war es, Unterschiede
in der Interaktion und Bewertung eines webbasierten Chatbots im Vergleich zu einem
humanoiden Roboter (NAO) systematisch zu analysieren. Zu Beginn erhielten alle
Teilnehmenden eine standardisierte Einfihrung in das Untersuchungssetting, die mittels einer
kurzen Prasentation vor dem Studiengang erfolgte. Darin wurden Ablauf, Zielsetzung und
Datenschutzbestimmungen transparent dargestellt. Vor der Durchfiihrung des eigentlichen
Experiments mussten die Teilnehmenden eine schriftliche Einwilligung zur Erhebung und
Verarbeitung ihrer Daten abgeben. Erst nach dieser Einwilligung wurde die Teilnahme am
Experiment ermdglicht. Im Anschluss daran wurden allgemeine demografische Angaben
sowie Vertrautheit und Nutzung mit kunstlicher Intelligenz mittels eines kurzen Fragebogens
erhoben, um etwaige Einflussfaktoren bei der spateren Analyse evaluieren zu kénnen.
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Der Untersuchungsablauf gliederte sich in folgende Phasen.

1. Pre-Test (PT): Erhebung des Ausgangszustands der Teilnehmenden in Bezug auf
Vorkenntnisse vor der Interaktion.

2. Interaktion mit dem System: AnschlieRend erfolgte die Interaktion mit einem der beiden
Systeme, entweder dem Web-Chatbot oder dem humanoiden Roboter NAO. Die Zuweisung
erfolgte randomisiert.

3. UTAUT-Fragebogen: Direkt nach der Interaktion wurde der UTAUT-Fragebogen
ausgefillt, um die Akzeptanz des Systems in Hinblick auf Leistungserwartung, Aufwand,
sozialen Einfluss und Nutzungsvoraussetzungen zu erfassen.

4, SUS Fragebogen: Im Anschluss bewerteten die Teilnehmenden die
Gebrauchstauglichkeit des jeweiligen Systems anhand der System Usability Scale

5. Post-Test (POT): AbschlieRend wurde ein Post-Test durchgeflhrt, um mogliche
Veranderungen im Wissensstand, in der Einstellung oder emotionalen Reaktion durch die
Interaktion zu messen.

Die Abfolge von UTAUT- und SUS-Fragebogen vor dem Post-Test wurde gewahlt, um
Eindriicke zur Akzeptanz und Gebrauchstauglichkeit direkt nach der Interaktion zu erfassen,
bevor mdgliche Reflexionseffekte im Post-Test einflieRen konnten.

Fir die gesamte Teilnahme am Experiment war ein Zeitfenster von etwa 20-25 Minuten
vorgesehen. Diese strukturierte Abfolge gewahrleistet eine fundierte Erhebung quantitativer
und qualitativer Daten zur Nutzerakzeptanz und Interaktion mit Kl-basierten Systemen.

3.1.2 Hypothesen

Die zentrale Forschungsfrage dieser Arbeit lautet: ,Wie beeinflusst die Verwendung eines
humanoiden Roboters im Vergleich zu einem Web-Chatbot mit RAG die Akzeptanz und die
Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich?“ werden im Folgenden die Hypothesen dieser
Arbeit formuliert. Die Hypothesen konzentrieren sich auf die Unterschiede und mdgliche
Einflussfaktoren in der Akzeptanz sowie in der wahrgenommenen Benutzerfreundlichkeit
zwischen der Nutzung eines humanoiden Roboters und eines webbasierten Chatbots mit
RAG-Technologie im Bildungskontext.

3.1.2.1 Hypothesen zur System Usability Scale

Aufbauend auf der Forschungsfrage wurde eine konkrete Hypothese formuliert, die den
Vergleich zwischen dem humanoiden Roboter NAO und dem webbasierten Chatbot
fokussieren. Dabei steht die Dimensionen Benutzerfreundlichkeit im Mittelpunkt, die anhand
der SUS-Scores [19] bewertet werden. Die folgenden Hypothesen bilden die Grundlage fur die
Uberprifung, ob sich Unterschiede in der wahrgenommenen Usability zwischen den beiden
Systemen zeigen lassen.

H1: Der NAO-Roboter wird von den Nutzer*innen als benutzerfreundlicher wahrgenommen
als der webbasierte Chatbot.
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3.1.2.2 Hypothesen zur Technologieakzeptanz

Die Technologieakzeptanz wird im Rahmen dieser Arbeit anhand des UTAUT-Modells
[18]untersucht, um Unterschiede in der Wahrnehmung und Nutzung zwischen dem NAO-
Roboter und dem webbasierten Chatbot sichtbar zu machen. Im Mittelpunkt stehen dabei
Faktoren wie Leistungserwartung, Aufwandserwartung, sozialer Einfluss, erleichternden
Bedingungen sowie die Intention zur weiteren Nutzung. Auf Basis dieser Dimensionen wurden
die folgenden Hypothesen formuliert, die den Vergleich der beiden Systeme systematisch
Uberprifen.

H2: Die Leistungserwartung ist beim NAO-Roboter héher ausgepragt als beim Web-Chatbot.
H3: Die Aufwandserwartung ist beim Web-Chatbot hoéher ausgepragt (d.h. leichter zu
bedienen) als beim NAO-Roboter.

H4: Der Soziale Einfluss (wahrgenommene soziale Beeinflussung) ist beim NAO-Roboter
starker ausgepragt als beim Web-Chatbot.

H5: Die erleichternden Bedingungen haben einen starkeren Einfluss auf die Akzeptanz des
NAO-Roboters als auf die des Web-Chatbots.

H6: Die Verhaltensabsicht zur weiteren Nutzung ist beim NAO-Roboter hoher als beim Web-
Chatbot.

H7: Der NAO erzielt héhere Akzeptanzwerte als der Web-Chatbot.

3.1.2.3 Hypothesen zur Wissensvermittlung und Lernverhalten

Ein zentraler Bestandteil der Untersuchung betrifft die Frage, inwiefern die beiden Systeme
zur Wissensvermittlung beitragen und welches Lernverhalten die Nutzer*innen dabei zeigen.
Um dies zu Uberprifen, werden die Ergebnisse aus dem Pre- und Post-Test herangezogen,
wodurch der tatsachliche Wissenszuwachs gemessen werden kann. Darlber hinaus wird aus
der Literatur angenommen, dass der NAO-Roboter durch seine physische Prasenz und die
damit verbundene soziale Interaktion einen starkeren Lerneffekt erzielt als der Web-Chatbot.
SchlieRlich wird auch der Zusammenhang zwischen der wahrgenommenen Usability und dem
Wissenszuwachs betrachtet, da eine benutzerfreundliche Interaktion erfahrungsgemaf die
Lernmotivation und den Lernerfolg positiv beeinflussen kann.

H8: Der Einsatz des NAO fuhrt zu hdéheren Wissensvermittiung als der Einsatz eines
webbasierten Chatbots.

3.1.3 Erfahrung und Allgemeine Fragen

Das Fragebogenkonstrukt (vgl. Tabelle 3) dient der Erfassung grundlegender demografischer
Merkmale sowie der technologischen Vorerfahrung der Proband*innen. Ziel ist es, potenzielle
Einflussfaktoren wie Alter, Geschlecht oder technologische Vertrautheit bei der spateren
Datenanalyse berucksichtigen zu kdnnen.

Der Fragebogen wurde in ein eigenstandiges Paket gegliedert, das vor dem Pre-Test
durchgefuhrt wurde. Die enthaltenen Items Einwilligung (E), Allgemeine Fragen (AF) 1 bis 5
adressieren sowohl personenbezogene Merkmale als auch Erfahrungen mit digitalen
Technologien.
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Konstrukt | Frage

E Bitte bestatigen Sie durch Ankreuzen beider Felder, dass Sie die Informationen
verstanden haben und freiwillig teilnehmen mdchten.

AF1 Welches System haben Sie verwendet?

AF2 Welches Geschlecht haben Sie?

AF3 Wie alt sind Sie?

AF4 Wie vertraut sind Sie allgemein mit KI-Systemen oder Chatbots (wie z.B.
ChatGPT)?

AF5 Wie oft nutzen Sie digitale Lernmittel (z. B. Lernplattformen, Lernvideos, Kl)?

Tabelle 3 - Allgemeine Fragen Konstrukt

3.1.4 Pretest und Posttest

Zur objektiven Messung von Wissensveranderungen vor und nach der Systeminteraktion
wurde ein Pre- und Post-Test eingesetzt. Ziel dieses Tests ist es, fachbezogenes Wissen der
Teilnehmenden im Themenbereich Kiunstliche Intelligenz, Datenverarbeitung und synthetische
Daten zu erfassen und potenzielle Lerneffekte durch die Interaktion mit dem Web-Chatbot oder
dem humanoiden Roboter zu identifizieren.

Der Test besteht aus finf Fragen, die zentrale Konzepte aus den im Experiment behandelten
Themenbereichen abdecken.

Die Fragenstruktur sowie die zugehorigen Antwortformate sind in Tabelle 4 dargestellt. Dabei
steht PRT fur die initiale Erhebung vor der Interaktion und POT fiur die Erhebung nach der
Interaktion mit einem System. Die korrekten Antworten sind in Tabelle 5, Tabelle 6, Tabelle 7,
Tabelle 8, und Tabelle 9 dargestellt.

Konstrukt Frage

PRT1/POT 1 | Welche Aussage trifft auf Pseudonymisierung zu?

PRT2/POT2 | Welche der folgenden MaRnahmen  wird nichtals klassische
Bildmodifikation im Rahmen der Data Augmentation genannt?

PRT3 /POT3 | Welcher der folgenden Begriffe beschreibt in der Datenglte-Definition die
Abwesenheit von fehlenden Werten?

PRT4 / POT4 | Wie kann man mit Kl Bilder generieren?

PRT5 / POT5 | Gib bitte drei Griinde warum man synthetische Daten braucht.

Tabelle 4 - Pre- und Posttest Fragen
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Welche Aussage trifft auf Pseudonymisierung zu?

Antwortmoglichkeiten Richtig

Personliche Identifikatoren werden unwiederbringlich geldscht X

Die Beziehung zwischen Datensatzen in verschiedenen Tabellen | v
bleibt erhalten.

Es ist datenschutzrechtlich sicherer als vollstandige Anonymisierung. | x

Eine Re-ldentifikation (De-Pseudonymisierung) ist grundsatzlich | x
ausgeschlossen.

Tabelle 5 - PRT1/POT1 - richtige Antworten

Welche der folgenden MalRnahmen wird nicht als klassische Bildmodifikation im Rahmen der
Data Augmentation genannt?

Antwortmoglichkeiten Richtig
Rotieren vorhandener Bilder v
Spiegeln vorhandener Bilder v
Andern der Helligkeit oder Farbe v
Segmentierung X

Tabelle 6 - PRT2 / POT2 - richtige Antworten

Welcher der folgenden Begriffe beschreibt in der Datengute-Definition die Abwesenheit von
fehlenden Werten?

Antwortmoglichkeiten Richtig
Correctness v
Completeness v
Consistency v
Uniqueness v
Uniformity v

Tabelle 7 - PRT3 / POTS3 - richtige Antworten
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Wie kann man mit Kl Bilder generieren?

Antwortmoglichkeiten Richtig
GAN v
Diffusion Modell v
Paint X
LLM X
VAE v
Cross Encoder X
CNN X
Auto Regression Models v
Log. Regression X

Tabelle 8 - PRT4 / POT4 - richtige Antworten

Gib bitte drei Griinde warum man synthetische Daten braucht.

Antwortmoglichkeiten Richtig
Anonymisierung von tabulare Daten v
Bekampfung Bias & Ungleichheit der Klassen v
Statische Auswertung X
Contentgenerierung fur Marketing X
Datenvisualiserung X
Business Intelligence X

Tabelle 9 - PRT5 / POTS5 - richtige Antworten

3.1.5 UTAUT Fragebogen

Fur die vorliegende Studie wurde der UTAUT-Fragebogen (vgl. Tabelle 10) anhand eines
Originalfragebogens entwickelt. Die Struktur, Dimensionen und Iltemformulierungen
orientieren sich eng an der urspriinglichen Fassung, um die wissenschaftliche Fundierung und
Vergleichbarkeit der Ergebnisse sicherzustellen. Gleichzeitig wurden die Formulierungen und
Inhalte an das spezifisch untersuchte System angepasst, um eine méglichst realitdtsnahe und
kontextsensitive Erhebung zu gewahrleisten.
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Konstrukt

Konstrukt Nr.

Frage

Ich empfinde das System in meinem Alltag als

LET natzlich.
LED Die Nutzung von dem System erhéht meine
Chancen, Dinge zu erreichen, die mir wichtig sind.
Leistungserwartung
LE3 Die Nutzung von dem System hilft mir dabei, Dinge
schneller zu erreichen.
LE4 Die Nutzung von dem System erhoht meine
Produktivitat.
AE1 Mit dem System zu lernen ist einfach fur mich.
Die Interaktion mit dem System ist klar und
AE2 .
verstandlich.
Autwandserwartung AE3 Ich finde es intuitiv, wie ich dem System Fragen
stellen kann.
Es ist unkompliziert, das System in mein Lernen
AE4 . ,
einzubinden.
Experten und Medien sind sich einig darin, Smart
SE1 - "
Mobility positiv zu bewerten.
SE? Menschen, die mein Verhalten beeinflussen,
denken, dass ich das System nutzen sollte.
Sozialer Einfluss
Menschen, deren Meinung ich schatze, bevorzugen
SE3
das System selbst.
SE4 Ich habe das Geflihl, dass der Einsatz des System
in meiner Lernumgebung akzeptiert ist.
EB1 Ich habe die notwendigen Ressourcen, um das
System nutzen zu kénnen
erleichternde EB2 Ich fiihle mich ausreichend geschult, um das
Bedingungen System produktiv zu nutzen.
EB3 Die Lernumgebung unterstutzt die Integration das
System gut.
Verhaltensabsicht | VA1 Ich beabsichtige, den Chatbot regelmafig fur mein

Lernen zu nutzen.
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VA2

Ich wirde das System auch anderen Lernenden
empfehlen.

VA3

Ich werde das System Dbei zukinftigen
Lernaufgaben einsetzen.

Tabelle 10 - UTAUT Fragebogen

3.1.6 System Usability Scale Fragebogen

Fur die vorliegende Stichprobe wurde der System Usability Scale Fragebogen (vgl. Tabelle
11) in seiner ursprunglichen Struktur und Logik beibehalten und nur leicht an das untersuchte
System angepasst. Dadurch bleibt die Vergleichbarkeit mit anderen Studien erhalten,
gleichzeitig wird aber der Bezug zum spezifischen Anwendungskontext sichergestellt.

Konstrukt Nr. Frage
SUS1 Ich wirde dieses System haufig verwenden.
SUS2 Ich empfand das System als unnétig komplex.
SUS3 Ich fand das System einfach zu bedienen.
Ich denke, dass ich die Unterstitzung einer technisch
SUS4 versierten Person bendtigen wirde, um dieses System
verwenden zu kdnnen.
SUS5 Ich fand, dass die verschiedenen Funktionen in diesem
System gut integriert waren.
Ich denke, dass es in diesem System zu viele Inkonsistenzen
SUS6 .
gibt.
Ich kann mir vorstellen, dass die meisten Menschen lernen
SUS7 . .
wilrden, dieses System sehr schnell zu benutzen.
SUS8 Ich empfand das System als umstandlich in der Anwendung.
SUS9 Ich fuhlte mich bei der Nutzung dieses Systems sehr sicher.
Ich musste viele Dinge lernen, bevor ich mit diesem System
SUS10 . :
effektiv arbeiten konnte.

Tabelle 11 - SUS Fragebogen
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3.1.7 Likert Skala

Zur Erhebung der verschiedenen Konstrukte des UTAUT- und SUS-Modells wurden den
Teilnehmenden standardisierte Aussagen vorgelegt, die anhand einer funfstufigen Likert-
Skala bewertet werden konnten (vgl. Tabelle 12) [18]. Diese Skala stellt ein etabliertes
Instrument zur Messung subjektiver Einstellungen und Wahrnehmungen dar und erlaubt eine
differenzierte Einschatzung der Zustimmung zu einzelnen Aussagen.

Die Skala reicht von 1 = ,Stimme Gberhaupt nicht zu“ bis 5 = ,,Stimme voll und ganz zu®“. Die
Zwischenschritte ermdglichen es den Befragten, ihre Einschatzungen graduell zu
differenzieren, wodurch sowohl starke als auch moderate Zustimmungs- oder
Ablehnungstendenzen abgebildet werden kdnnen. Dieses Vorgehen gewahrleistet eine hohe
Vergleichbarkeit und Reliabilitdt der erfassten Daten im Hinblick auf die untersuchten
Akzeptanzfaktoren.

Skala Information

1 Stimme Uberhaupt nicht zu

2 Stimme nicht zu

3 Stimme weder zu noch nicht zu
4 Stimme zu

5 Stimme vollig zu

Tabelle 12 - Likert Skala

3.2 Versuchsgruppen

Zur Versuchsgruppe zahlen Studierende der FH St. Polten, die im Studiengang Data Science
und Al im zweiten Semester immatrikuliert sind. Die Teilnehmer*innen wurden ausgewahit, um
eine einheitliche Vergleichsbasis zu gewahrleisten und Verzerrungen durch unterschiedliche
Vorkenntnisse zu minimieren.

Da alle 20 Proband*innen aus demselben Studienbereich stammen, verfligen sie Uber einen
ahnlichen Wissensstand im Bereich der Datenanalyse, Machine Learning (ML) und
kiinstlichen Intelligenz. Durch diese fachliche Vertrautheit mit den zugrunde liegenden
Technologien ist sichergestellt, dass sie die Funktionsweise des Systems besser verstehen
und eine fundierte Bewertung der Benutzerfreundlichkeit (SUS) und Akzeptanz (UTAUT)
abgeben kénnen.

Die einheitliche Zusammensetzung der Gruppe ermdglicht eine klare Interpretation der
Ergebnisse, da Unterschiede in der Nutzungserfahrung primar auf die Interaktionsform mit
dem Web-Chatbot beziehungsweise dem NAO-Roboter zurtickzuflihren sind und nicht auf
unterschiedliche Vorkenntnisse. Die Proband*innen dirfen entweder mit dem webbasierten
Chatbot interagieren oder nur mit dem NAO Roboter.
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3.3 Dokumente fiir die RAG Pipeline (Wissensdatenbank)

Die Wissensdatenbank-Dokumente stammen aus einem Kurs des Masterstudiengangs Data
Intelligence der Fachhochschule St. Pélten und wurden den Studierenden vor dem Expierment
nicht zur Verfigung gestellt. Die Dokumente bieten zunachst eine Einflihrung in Generative Al
und erladutern die Unterschiede zwischen realen und synthetischen Daten. Anschliel3end wird
der Begriff ,synthetische Daten® definiert und verschiedene Erzeugungsmethoden, von
manueller Handarbeit Uber klassische Data-Augmentation bis hin zu Kl-basierten Verfahren
beschrieben. Die Folien stellen gangige Qualitatskriterien fur synthetische Datensatze vor,
etwa Korrektheit, Vollstandigkeit und Konsistenz. Daran schlieRt sich eine Ubersicht (iber
statistische und ML-gestiitzte Methoden zur Messung der Ahnlichkeit zwischen Original- und
synthetischen Daten an. Ein weiterer Schwerpunkt liegt auf den unterschiedlichen
Generativmodellen wie Variational Autoencoders, GANs und Diffusionsmodellen sowie deren
Vor- und Nachteilen. Die Studierenden erhalten zudem Einblicke in simulationsbasierte
Ansatze zur Datenerzeugung und den Einsatz virtueller Umgebungen. Abschlieend
behandeln die Unterlagen praktische Anwendungsfalle und erlautern, wie synthetische Daten
in Forschung und Industrie, etwa flir Testsysteme oder Trainingsumgebungen, genutzt werden
kénnen. Dadurch bekommen die Studierenden einen umfassenden Einblick in Theorie,
Methoden und Anwendungen synthetischer Daten.

3.4 Architektur

Die Architektur des Systems basiert auf einer RAG-Pipeline. Ziel ist es, externe
Wissensquellen wie PDF‘s effizient zu nutzen und die Nutzungsinterkation Uber verschiedene
Schnittstellen zu ermdglichen.

Das System umfasst mehrere Kernkomponenten, die in einem modularen Aufbau miteinander
interagieren. Der gesamte Ablauf kann in zwei Hauptphasen unterteilt werden, zum einen
Dokumente ingesten und eine Query absetzen.

3.4.1 Dokument Ingestion

Der Dokumenten-Ingest-Prozess ist ein zentraler Bestandteil der Architektur und ermoglicht
die Verarbeitung, Strukturierung und Indexierung von unstrukturierten Dokumenten, um sie fur
eine effiziente Abfrage mittels RAG nutzbar zu machen. Dabei wird Llamalndex in Kombination
mit einem Natural Language Model (NLM) Ingestor und einem PostgreSQL-basierten
Vektorstore eingesetzt.
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Abbildung 3 - Ingest Prozess

3.4.1.1 Prozessiibersicht

Der Ingest-Prozess folgt mehreren aufeinander abgestimmten Schritten, die in der Abbildung
dargestellt sind. Zunachst werden die Dokumente aus einer lokalen PDF-Datenbank oder
einem Objektspeicher geladen. Neben PDF-Dateien kdnnen auch alternative Formate wie TXT
oder DOCX verarbeitet werden.

Anschlie3end erfolgt der Datenladeprozess, in dem die Rohdaten in das System importiert und
fur die weitere Verarbeitung vorbereitet werden. In dieser Phase kbnnen Metadaten extrahiert
werden, um zusatzliche Informationen lber die Dokumente bereitzustellen.

Die eigentliche Verarbeitung Ubernimmt der NLM Ingestor, der eine semantische
Vorverarbeitung der Texte vornimmt. Dabei kommen Natural Language Processing (NLP)-
Techniken wie Optical Character Recognition (OCR), Textextraktion und Normalisierung zum
Einsatz, um die Dokumente in ein strukturiertes Format zu extrahieren.

Nach der Vorverarbeitung erfolgt die Segmentierung der Texte durch den Sentence Splitter.
In diesem Schritt werden die Dokumente in kleinere Textabschnitte unterteilt, um eine
granulare Suchbarkeit zu ermdglichen. Die Segmentierung kann satzweise, absatzweise oder
anhand semantischer Cluster erfolgen, um eine sinnvolle Struktur flr spatere Abfragen zu
schaffen.

Die so gewonnenen Chunks werden anschlieend als Text Nodes gespeichert, die als zentrale
Verarbeitungseinheiten fur die semantische Suche dienen. Um die inhaltliche Bedeutung der
Texte maschinell erfassbar zu machen, wird ein Embedding-Modell von OpenAl Namens ,text-
embedding-3-small* verwendet. Dieses Modell wandelt die Textknoten in hochdimensionale
Vektoren um, die die semantische Bedeutung der Inhalte reprasentieren. Dadurch wird eine
ahnlichkeitsbasierte Suchfunktion erméglicht, bei der verwandte Konzepte unabhangig von
ihrer exakten Wortwahl erkannt werden kdnnen.

Die Embeddings werden abschlielend in einer PostgreSQL PG Vector Store-Datenbank
gespeichert, die speziell fir Vektorbasierte Suchen optimiert ist. Diese Speicherung erlaubt
eine effiziente semantische Suche nach thematisch relevanten Dokumenten und erméglicht
eine schnelle Wissensabfrage fur RAG-Systeme.
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3.4.1.2Bedeutung fiur das System

Dieser Prozess ermoglicht eine strukturierte Speicherung sowie eine schnelle Abfrage groller
Mengen an unstrukturierten Daten. Durch die Kombination von Llamalndex, dem NLM Ingestor
und einem Embedding-Modell wird sichergestellt, dass relevante Inhalte effizient durchsucht
und fur Kl-gestitzte Antworten bereitgestellt werden kdnnen. Besonders hervorzuheben sind
dabei drei zentrale Vorteile. Zum einen bietet der Ansatz eine hohe Skalierbarkeit, sodass
auch grolle Mengen an Textdaten in Echtzeit verarbeitet werden kdénnen. Zum anderen
ermdglicht die Nutzung von Embeddings eine prazise semantische Suche, bei der relevante
Inhalte auch ohne exakte Wortlbereinstimmung zuverlassig identifiziert werden. Daruber
hinaus sorgt die Einbindung des PostgreSQL PG Vector Store fur eine effiziente Speicherung,
die schnelle Ahnlichkeitsvergleiche und damit eine performante Abfrage der Daten unterstditzt.

3.4.2 Query Komponente

Die Query-Komponente bildet das Herzstlick der Interaktionslogik des Systems und
verarbeitet Benutzeranfragen, um relevante Antworten aus dem RAG-System zu generieren.
Diese Komponente ist entscheidend fir die Verbindung zwischen dem Frontend (Web-Chatbot
oder NAO-Roboter) und dem Backend, dass die semantische Suche, die
Informationswiedergewinnung und die Antwortgenerierung Gbernimmt. Unabhangig davon, ob
der oder die Nutzer*in Gber den Web-Chatbot oder den humanoiden NAO-Roboter interagiert,
bleibt das Backend unverandert und folgt einem standardisierten Ablauf zur Beantwortung von
Anfragen.

rd
~~ T Retanker
9 E]
v.c_"j;"».} > -

Abbildung 4 - Query Prozess

3.4.2.1 Pozess der Query-Verarbeitung

Die Verarbeitung einer Benutzeranfrage (vgl. Abbildung 4) erfolgt in mehreren
aufeinanderfolgenden Schritten, um eine prazise und kontextbezogene Antwort zu generieren.
Der Prozess beginnt mit der Benutzereingabe und Anfragetbermittlung. Die Nutzer*innen
kénnen entweder Uber den Webchatbot oder den NAO-Roboter eine Text- oder
Spracheingabe tatigen. Falls die Eingabe in gesprochener Form erfolgt, wird sie durch eine
Speech-to-Text-Technologie in Text umgewandelt. AnschlieRend wird die Anfrage an das
Backend weitergeleitet, wo sie zunachst in eine Vektorreprasentation tberflhrt wird.
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Im nachsten Schritt erfolgt die Erstellung von Embeddings, bei der das Embedding-Model die
Anfrage in einen hochdimensionalen Vektor umwandelt. Diese Vektordarstellung ermdglicht
es, in der Datenbank nach inhaltlich dhnlichen Textabschnitten zu suchen, um relevante
Informationen fiir die spatere Antwort zu extrahieren.

Nach der Vektorisierung Ubernimmt der Retriever die Aufgabe, die Benutzeranfrage mit den
zuvor im PostgreSQL PG Vector Store gespeicherten Dokumenten-Embeddings von dem
Modell ,text-embedding-3-small* zu vergleichen. In diesem Schritt werden die relevantesten
Dokumenten-Chunks identifiziert und zur weiteren Verarbeitung weitergeleitet. Da die erste
Auswahl oft eine groRere Menge potenziell relevanter Texte zuruckliefert, wird eine
Neugewichtung der Ergebnisse durch den Reranker durchgefiihrt. Dieser priorisiert die
relevantesten Chunks und verbessert dadurch die Qualitdt der abgerufenen Informationen,
sodass die bestmdgliche Antwort generiert werden kann.

Um die Nutzeranfrage weiter zu optimieren, erfolgt eine Erweiterung mit Informationen aus
den Prompt Tables, die in einer separaten PostgreSQL-Datenbank gespeichert sind. Diese
Tabellen enthalten vordefinierte Systemprompts, Benutzerhistorien oder spezielle
Formatierungsanweisungen, die die Antwortqualitat des Sprachmodells verbessern.

SchlieRlich werden die verarbeiteten Daten an das Large Language Model (LLM)
weitergeleitet. Das LLM kombiniert die urspriingliche Nutzeranfrage mit den abgerufenen
Dokumenten und generiert eine maf3geschneiderte, kontextbezogene Antwort, die sowohl die
aktuellen Eingaben als auch das zuvor indexierte Wissen bertcksichtigt.

Die fertige Antwort wird anschlieRend an das Frontend zurlckgesendet. Im Fall des Web-
Chatbots erfolgt die Darstellung als klassische Textnachricht, wahrend beim NAO-Roboter
zusatzlich eine Text-to-Speech-Engine zum Einsatz kommt. Dadurch kann der Roboter die
generierte Antwort nicht nur anzeigen, sondern auch verbal kommunizieren, um eine noch
intuitivere Mensch-Roboter-Interaktion (MRI) zu ermdglichen.

3.4.2.2 Bedeutung und Vorteile der Architektur

Die Query-Komponente bietet mehrere entscheidende Vorteile, die zur Leistungsfahigkeit des
Gesamtsystems beitragen. Durch den Retriever-Reranker-Ansatz kdnnen relevante Inhalte
schnell und prazise identifiziert werden, was eine besonders effiziente
Informationsverarbeitung ermdglicht. Gleichzeitig sorgt die Kombination aus Embedding-
basiertem Retrieval und Prompt-Optimierung fir eine erweiterte Kontextualisierung, wodurch
die Qualitat der Antworten eines LLM deutlich verbessert wird. Ein weiterer Vorteil liegt in der
Plattformunabhangigkeit, da derselbe Backend-Prozess sowohl fir den webbasierten Chatbot
als auch fir den NAO-Roboter genutzt werden kann, was eine flexible und vielseitige
Bereitstellung erlaubt. Zudem unterstitzt die Komponente eine semantische Suche in
unstrukturierten Dokumenten, indem ein PostgreSQL PG Vector Store eingesetzt wird, der die
Speicherung und schnelle Abfrage von Textsegmenten ermdglicht, die mit klassischen
Keyword-Suchen nicht effizient gefunden werden kénnten.
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3.4.2.3 Experiment NAO

Die Integration des NAO-Roboters in das bestehende System stellt eine besondere
Herausforderung dar, da er auf der veralteten Python-2.7-Umgebung basiert.

Das Ziel dieses Experiments ist es, die Sprachverarbeitung, Steuerung und
Antwortgenerierung des NAO-Roboters innerhalb einer modularen Container-Architektur zu
realisieren. Dabei werden RAG und Speech Recognition betrieben, wahrend die direkte
Interaktion mit dem NAO-Roboter Uber einen Python-2.7-Container mit NAOgqi erfolgt. Das
RASA CAl und RAG Framework wird in einer Docker Umgebung initalisiert.

—

gt onee Cordabvmt il g

Abbildung 5 - NAO Containerisierung (Docker)

Die containerisierte Architektur ermdglicht eine flexible, skalierbare und interoperable
Kommunikation zwischen den Software-Modulen. Der Ablauf der Interaktion zwischen dem
NAO-Roboter und der RAG-basierten Kl erfolgt in mehreren Schritten.

Zunachst stellen die Nutzer*innen dem NAO-Roboter eine Frage oder gibt einen Sprachbefehl.
Die Audioeingabe wird im NAOqi-Container (Python 2.7) verarbeitet und anschlieend an die
Speech Recognition-Komponente in einen lokalen Python-3.12 Skript weitergeleitet. Dort wird
die Spracheingabe durch ein Speech Recognition-Modell in Text umgewandelt. Das musste
leider so umgesetzt werden, da einige Komponenten nicht im Docker-Container ausgefuhrt
werden konnen. Die transkribierte Anfrage wird daraufhin an das RASA-Modell weitergeleitet,
das die Intentions leitet oder eine Response direkt an den NAO wieder weitergibt.

Sobald die relevanten Inhalte extrahiert wurden, erfolgt die Antwortgenerierung durch das
RAG-System. Dieses durchsucht die Wissensdatenbank nach passenden Informationen und
ubergibt die aufbereitete Antwort an den FastAPI| Endpoint.

Die generierte Antwort wird anschlie3end zurtick an den NAOgi-Container gesendet. Dort wird
sie in Sprache umgewandelt, sodass der NAO-Roboter die Antwort verbal ausgeben kann.
Erganzend zur Sprachwiedergabe konnen gestische oder visuelle Interaktionen erfolgen, um
die Kommunikation mit dem Nutzer intuitiver und natirlicher zu gestalten.
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3.4.2.4Experiment Web Chatbot

Durch den Web-Chatbot wird eine benutzerfreundliche Schnittstelle bereitgestellt, Gber die
Nutzer*innen mit dem System Uber eine Weboberflache kommunizieren kénnen. Die
Architektur basiert auf Python 3.12 und ermdglicht eine Interaktion zwischen den
verschiedenen Komponenten.

Python 312

Abbildung 6 — Web-Chatbot Containerisierung

Die Interaktion zwischen dem Anwender*innen und dem Chatbot erfolgt Uber mehrere
aufeinanderfolgende Verarbeitungsschritte.

Der Prozess beginnt mit der Eingabe einer Anfrage durch die Anwender*innen in das
Streamlit-Frontend. Diese Anfrage wird an das RAG-Modell weitergeleitet, das die
semantische Suche in einer Vektor-Datenbank durchfuhrt. Parallel dazu wird die Anfrage an
RASA Ubermittelt, das fur die Dialogsteuerung und Kontextverwaltung zustandig ist.

Sobald RAG relevante Informationen aus der Wissensbasis extrahiert hat, wird die Antwort
generiert und an Streamlit zurickgesendet. Das Frontend zeigt die Antwort in einer
Ubersichtlichen und verstandlichen Form flr die Nutzerinnen an. Falls erforderlich, kbnnen
die Anwender*innen Ruckfragen stellen oder den Dialog fortsetzen, wobei RASA die
Konversation verwaltet und sicherstellt, dass der Kontext erhalten bleibt.

3.5 Eingesetzte Technologien

In diesem Kapitel werden die zentralen Technologien vorgestellt, die fiir die Umsetzung der
Arbeit genutzt wurden. Die Auswahl der eingesetzten Frameworks und Tools basiert auf ihren
spezifischen Starken in Bezug auf Datenverarbeitung, LLMs, Embedding Modelle,
Benutzerinteraktion und Robotik.

3.5.1 Python Bibliotheken

Python ist eine der am weitesten verbreiteten Programmiersprachen in der kinstlichen
Intelligenz, Datenverarbeitung und Softwareentwicklung. Ihre Beliebtheit verdankt die Sprache
nicht nur ihrer klaren und einsteigerfreundlichen Syntax, sondern auch der umfangreichen
Sammlung an Bibliotheken und Frameworks, die vielfaltige Anwendungsbereiche abdecken,
von numerischer Berechnung (z. B. NumPy, pandas) Uber maschinelles Lernen (z. B. scikit-
learn, TensorFlow) bis hin zur Webentwicklung (z. B. Flask, Django)
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Im Rahmen dieses Experiments kamen sowohl Python 3.12 als auch Python 2.7 zum Einsatz.
Der Einsatz beider Versionen war notwendig, um Kompatibilitdt mit bestehenden
Abhangigkeiten und Modulen sicherzustellen, die teilweise noch nicht auf Python 3 portiert
wurden. Wahrend Python 3 als aktueller Standard verwendet wurde, diente Python 2.7
insbesondere dem Zugriff auf altere Bibliotheken wie NAOqi, die in der aktuellen Version nicht
mehr unterstitzt werden.

Fir die Umsetzung des Experiments wurden diverse Python-Bibliotheken verwendet, um
Daten zu verarbeiten, Modelle zu integrieren sowie Visualisierungen und Schnittstellen
bereitzustellen.

3.5.1.1 LIamalndex

Das Llamalndex-Framework dient der Verarbeitung, Strukturierung und dem Zugriff auf private
oder domanenspezifische Daten in LLM-Anwendungen. Wahrend Chat Completion primar auf
die Integration von Dialogverlaufen ausgerichtet ist, liegt der Fokus von Llamalndex auf der
effizienten Suche und Einbindung externer Informationen. Dabei nutzt es moderne RAG-
Techniken, um die Qualitat der Modellantworten zu verbessern. Auf diese Weise kann ein LLM
Uber sein vortrainiertes Wissen hinaus auf aktuelle oder organisationsspezifische Daten
zugreifen. [211]

Ein zentrales Merkmal von Llamalndex ist seine flexible Schnittstelle, die eine nahtlose
Integration in bestehende KI-Systeme ermdglicht. Zu den wesentlichen Komponenten gehéren
unter anderem die Datenquellen-Handler, die die Verarbeitung verschiedener Formate
unterstitzen. Der vektorbasierte Index erstellt Embeddings aus den Daten und speichert diese
in einer durchsuchbaren Struktur, wobei unterschiedliche Vektor Stores wie Qdrant oder
Postgres verwendet werden kénnen. Uber den Retriever werden anschlieRend relevante
Daten aus dem Index basierend auf Nutzeranfragen ermittelt. Die Query-Engine verbindet die
gefundenen Informationen mit einem LLM und generiert daraus prazise und kontextreiche
Antworten. [211]

Insgesamt stellt Llamalndex ein leistungsfahiges Tool fir die effiziente Nutzung externer
Informationen in LLM-Anwendungen dar. Durch die Kombination von Vektor-Datenbanken,
Retrieval-Methoden und grof3en Sprachmodellen ermdglicht es eine deutliche Verbesserung
der Antwortqualitat und Kontextgenauigkeit. Gleichzeitig erlaubt die modulare Architektur eine
einfache Anpassung an unterschiedliche Anwendungsfdlle, was Llamalndex besonders
vielseitig einsetzbar macht. [211]

3.5.1.2 Streamlit

Die Entwicklung von benutzerfreundlichen und interaktiven Anwendungen flir Kl-gestitzte
Systeme stellt eine zentrale Herausforderung dar. Haufig erfordert dies eine Kombination aus
Webentwicklung, Datenverarbeitung und Visualisierung. Streamlit ist ein Open-Source-
Framework (OSF), das speziell fur die einfache und schnelle Erstellung von datengetriebenen
Webanwendungen entwickelt wurde. Es ermdglicht die direkte Integration von Machine
Learning-Modellen, Datenvisualisierungen und interaktiven Benutzeroberflichen mit
minimalem Programmieraufwand. [212]
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Streamlit basiert auf Python und erlaubt es Entwicklern, mit nur wenigen Codezeilen interaktive
Anwendungen zu erstellen. Die Architektur folgt einem deklarativen Ansatz, wodurch die
Benutzeroberflache automatisch aktualisiert wird, sobald sich die zugrunde liegenden Daten
andern. [212]

Durch den Einsatz von Streamlit wird eine einfache, aber leistungsstarke Schnittstelle fir die
Kl-Anwendung geschaffen. In Kombination mit Llamalndex ermdéglicht es die Erstellung einer
interaktiven Plattform, die den Abruf und die Verarbeitung von externem Wissen fur grofl3e
Sprachmodelle (LLMs) optimiert. Die Benutzerfreundlichkeit und die schnelle Entwicklung
machen Streamlit zu einer idealen Wahl fur dieses Experiment als Web-Chatbot. [212]

3.5.1.3NAOqi

NAOgqi ist das proprietare Middleware-Framework von SoftBank Robotics zur Steuerung
humanoider Roboter wie NAO und Pepper. Es stellt eine modulare Architektur bereit, die es
ermoglicht, verschiedene funktionale Komponenten wie Bewegung, Sprachverarbeitung,
Sensorik oder Kamerazugriff zu koordinieren und Uber standardisierte Schnittstellen zu
programmieren. [213]

Die Interaktion mit NAOgqi erfolgt Gber eine API, die in mehreren Programmiersprachen zur
Verfligung steht, insbesondere in Python und C++. Fir Python-Entwicklungen stellt SoftBank
Robotics ein spezifisches SDK bereit, welches die Kommunikation mit den internen Modulen
des Roboters ermdglicht, z. B. GUber das ALProxy-Konzept. [213]

Ein wesentlicher technischer Aspekt ist, dass NAOqi in seiner aktuellen Version ausschliefl3lich
mit Python 2.7 kompatibel ist. Diese Abhangigkeit ergibt sich aus der urspriinglichen
Entwicklungszeit des Frameworks, dass viele der eingebundenen nativen Module auf der
Laufzeitumgebung von Python 2.7 basieren. Eine Ausfiihrung unter Python 3.x ist daher nicht
maoglich, ohne tiefgreifende Anpassungen oder Re-Implementierungen vorzunehmen. [213]

Diese Einschrankung stellt eine Herausforderung flir moderne Softwareprojekte dar, da
Python 2.7 seit dem 1. Januar 2020 offiziell das Ende des Supports erreicht hat. Dennoch ist
der Einsatz von Python 2.7 im Kontext von NAOgqi derzeit alternativios, sofern keine Migration
auf andere Frameworks oder Hardwareplattformen erfolgt. [213]

3.5.2 PostgresSQL

PostgreSQL ist ein objektrelationales Datenbankmanagementsystem (ORDBMS), das seit
den 1990er Jahren kontinuierlich weiterentwickelt wird und sich durch hohe Stabilitat,
Erweiterbarkeit sowie vollstandige Unterstitzung des SQL-Standards auszeichnet. Es ist unter
einer Open-Source-Lizenz verfugbar und eignet sich aufgrund seiner ACID-Konformitat
besonders fur Anwendungen mit hohen Anforderungen an Datenintegritdt und
Transaktionssicherheit. [214]

In  der vorliegenden Arbeit wurde PostgreSQL als zentrale persistente
Datenhaltungskomponente  eingesetzt. Zur Speicherung und Verarbeitung von
Vektorreprasentationen, insbesondere die generierte Embeddings, kam die PostgreSQL-
Erweiterung pgvector zum Einsatz. [214]
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Die Integration von pgvector erlaubt semantische Suchen direkt in der Datenbank, ohne
externe Vektorsuchsysteme wie FAISS oder Pinecone einbinden zu miuissen. Dies bietet
erhebliche Vorteile hinsichtlich Performance, Wartbarkeit und Datenschutz, insbesondere bei
lokalen oder selbst gehosteten Anwendungen. Die Vektorsuche innerhalb von PostgreSQL
kann durch Indexierung mit Approximate Nearest Neighbor (ANN) weiter beschleunigt werden,
wodurch auch gréRere Embedding-Mengen effizient verarbeitet werden kénnen. [214]

Die Kombination aus PostgreSQL und pgvector stellt somit eine moderne, performante und
erweiterbare Losung flr datenbankgestitzte Kl-Anwendungen dar, bei denen sowohl
strukturierte Informationen als auch semantische Vektordaten gemeinsam gespeichert und
abgefragt werden missen.[214]

3.5.3 RASA

RASA ist eine leistungsstarke Open-Source-Plattform flir Conversational Al (CAl), die speziell
fur die Entwicklung von chatbot- und sprachgesteuerten Assistenten konzipiert wurde. Sie
ermdglicht die Erstellung intelligenter und kontextbewusster Dialogsysteme, die flexibel in
verschiedene Anwendungen integriert werden kénnen.[215]

Das Framework bietet eine Kombination aus Natural Language Understanding (NLU) zur
Erkennung von Benutzerabsichten und Dialogue Management, um dynamische Gesprache zu
steuern. Dadurch eignet sich RASA besonders fur maRgeschneiderte Kl-Assistenten, die Uber
reine Regelwerke hinausgehen und mit maschinellem Lernen verbessert werden kdnnen.

Im Experiment werden zwei Intents unterschieden (vgl. Tabelle 13). Der Intent
,Chatbot_intention_question_mode* versetzt den Assistenten in einen Fragemodus, in dem er
gezielt Ruckfragen oder Quiz- wund Lernfragen stellt. Der andere Intent
,chatbot_intention_answer_mode“ aktiviert einen Antwortmodus, in dem er Nutzerfragen
erklart und beantwortet. Die Erkennung erfolgt Uber Rasa NLU anhand von
BeispielauRerungen. Nach der Zuordnung wird ein System-Prompt gesetzt, der die Rolle des
Assistenten klar festlegt. Eine Python-Logik Ubernimmt anschlieRend die Umsetzung. Im
Fragemodus erzeugt sie passende Fragen, im Antwortmodus greift sie auf die Wissensbasis
oder das Sprachmodell zu und liefert eine prazise Antwort. Auf diese Weise bleibt der
Backend-Prozess einheitlich, wahrend der Chatbot je nach Nutzerabsicht flexibel zwischen
Fragen und Antworten wechselt.
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Modus Intent Zweck Intent‘s (Auszug)

F)hatbpt Nutzer*in méchte, ,,Stelleu mir Frage[\ , »Frag mich

intention etwas“, ,Llch moéchte Fragen
Fragemodus . dass der Bot Fragen « - .

question beantworten”, ,Gib mir bitte eine

stellt P

mode Frage

Chatbot

inteantign Nutzer*in stellt eine ,Was bedeutet RAG?, ,Wie
Antwortmodus answer Fraqe an den Bot funktioniert Rasa?“, ,Was ist

2 CRISP DM?*
mode

Tabelle 13 - Modus RASA und RAG
3.5.4 Docker

Docker ist eine leistungsstarke Containerisierungsplattform, die es ermdglicht, Anwendungen
und deren Abhangigkeiten in isolierten Containern bereitzustellen. Durch den Einsatz von
Docker wird sichergestellt, dass alle Systemkomponenten unabhangig von der zugrunde
liegenden Infrastruktur konsistent ausgefuhrt werden kdnnen. Dies verbessert die Portabilitat,
Skalierbarkeit und Wartbarkeit der Anwendung und ermoglicht eine effiziente Bereitstellung
sowohl in lokalen Entwicklungsumgebungen als auch in der Cloud. [216]

In dieser Arbeit wird Docker verwendet, um die verschiedenen Module des RAG-Systems,
darunter Llamalndex, FastAPI, Streamlit, PostgreSQL PG Vector Store und den NAO-Roboter,
in containerisierten Umgebungen auszufiihren. Dies gewahrleistet eine einheitliche und
reproduzierbare Umgebung fiir alle Systemkomponenten.

3.5.5 NLM Ingestor

Der NLM Ingestor ist eine weitere zentrale Komponente des Systems, die fur die
Vorverarbeitung und Strukturierung von Dokumenten verantwortlich ist. Er Gbernimmt die
Aufgabe, unstrukturierte Daten aus verschiedenen Quellen (z. B. PDFs oder Textdateien) zu
analysieren, in kleinere Segmente zu unterteilen und fliir die weitere Verarbeitung durch
Llamalndex vorzubereiten. [211], [217]

Da der Ingestor als eigenstandiger Service innerhalb der Architektur arbeitet, wird er in einem
Docker-Container bereitgestellt. Durch die Containerisierung wird eine konsistente und
reproduzierbare Umgebung geschaffen, die unabhangig von der zugrunde liegenden
Infrastruktur funktioniert. [217]

3.5.6 Modelle

In diesem Kapitel werden die zentralen Modelle beschrieben, die fur die Umsetzung des
Experiments verwendet wurden. Embedding Modelle und Groflte Sprachmodelle (LLMs)
bendtigen verschiedene Arten von Reprasentationen und Algorithmen, um effizient mit
externen Datenquellen zu interagieren.
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3.5.6.1 Embedding Model

Embedding-Modelle (EM) spielen eine zentrale Rolle bei der Verarbeitung nattrlicher Sprache,
insbesondere in Systemen, die semantische Suche, Textklassifikation oder kontextuelle
Ahnlichkeitsmessungen erfordern. Sie wandeln Text in hochdimensionale Vektoren um, die es
ermdglichen, Bedeutungsahnlichkeiten zwischen Begriffen, Satzen oder Dokumenten effizient
zu berechnen. [211]

Fir das Experiment das ,text-embedding-3-small* Embedding-Modell von OpenAl eingesetzt.
Die Entscheidung flir dieses Modell fiel aus mehreren Griinden. Zum einen ermdoglicht die
einfache Integration Uber die OpenAl API eine unkomplizierte Nutzung, da es sich um einen
cloudbasierten Dienst handelt und somit keine lokale Modellbereitstellung erforderlich ist. Dies
erleichtert die Implementierung erheblich. Dartber hinaus Uberzeugt das Modell durch seine
hohe Performance und Genauigkeit, da ,text-embedding-3-small* im Vergleich zu friheren
Versionen verbesserte semantische Reprasentationen von Texten liefert und dadurch eine
prazisere semantische Suche ermdglicht. Ein weiterer Vorteil ist die Skalierbarkeit, da die
Berechnung der Embeddings vollstandig in der Cloud erfolgt, lassen sich auch grofle Mengen
an Textdaten effizient verarbeiten, ohne dass dafir leistungsstarke lokale Hardware notwendig
ware.

3.5.6.2 Foundation Model

Im Experiment wird das GPT-40-Modell von OpenAl als Foundation LL-Model eingesetzt. Die
Entscheidung flr dieses Modell beruht auf mehreren zentralen Faktoren. Ein wesentlicher
Vorteil ist die einfache Integration GUber die OpenAl API, da GPT-40 direkt Uber eine REST-API
angesprochen werden kann. Dadurch lasst sich das Modell unkompliziert in bestehende
Anwendungen einbinden, was den Implementierungsaufwand im Vergleich zu lokal
gehosteten Modellen erheblich reduziert. Hinzu kommt die hohe Leistungsfahigkeit, GPT-40
verflgt Uber eine optimierte Architektur, die verbesserte Antwortzeiten und eine gesteigerte
Effizienz im Vergleich zu friheren Versionen ermdglicht. Als Foundation Model bringt es
zudem ein aktuelles und breites vortrainiertes Wissen mit, das fur vielseitige Anwendungsfalle
genutzt werden kann. In Kombination mit Llamalndex besteht dartber hinaus die Mdglichkeit,
dieses Wissen gezielt, um domanenspezifische Informationen zu erweitern. Ein weiterer
Vorteil liegt in der Skalierbarkeit und Wartung, da das Modell vollstandig von OpenAl gehostet
wird. Damit entfallt die Notwendigkeit, eigene Rechenressourcen fur Training oder Wartung
bereitzustellen, was bei begrenzter Infrastruktur die Nutzung leistungsféahiger Modelle
ermoglicht.
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3.5.7 NAO Roboter

Es wird der NAO-Roboter als physische Schnittstelle flr die Interaktion mit einem LLM-
gestitzten Assistenzsystem eingesetzt. Ziel ist es, die Wahrnehmung, Nutzbarkeit und
Akzeptanz einer humanoiden Kl in unterschiedlichen Interaktionsszenarien zu evaluieren. Der
Roboter Ubernimmt dabei die Rolle eines sprachgesteuerten Assistenten, der mit den
Nutzer*innen kommuniziert. Neben der sprachbasierten Interaktion, bei der Benutzereingaben
verarbeitet und Antworten mithilfe der RAG-Komponente generiert werden, spielt auch die
nonverbale Kommunikation eine wichtige Rolle. Durch Kopfbewegungen, Gesten und LED-
Anzeigen unterstutzt NAO die naturliche Interaktion und tréagt dazu bei, die Immersion im
Dialog zu erhéhen.

3.5.8 Interaktionstechnologie

Fur die Kommunikation zwischen den verschiedenen Komponenten der Anwendung wird
FastAPI eingesetzt. Dabei handelt es sich um ein leistungsstarkes und modernes Web-
Framework flr die Entwicklung von RESTful APIs in Python, das sich insbesondere durch
seine hohe Geschwindigkeit, einfache Handhabung und die eingebaute Unterstitzung flr
asynchrone Verarbeitung auszeichnet. Ein wesentlicher Vorteil von FastAPI liegt in seiner
Performance, da es auf Starlette und Pydantic basiert und damit zu den schnellsten Python-
APls zahlt. Darlber hinaus bietet es eine automatische Generierung von API-
Dokumentationen, da dank der OpenAPI- und Swagger-Integration samtliche Endpunkte
unmittelbar dokumentiert werden. Durch die native Unterstutzung von asynchroner
Verarbeitung mittels async/await kdnnen Anfragen effizient und skalierbar verarbeitet werden,
was die Anwendung besonders leistungsfahig macht. Zudem ermdglicht FastAPI eine einfache
Integration mit LLMs und Datenbanken, sodass beispielsweise Llamalndex, Embedding-
Modelle oder externe Datenquellen problemlos angebunden werden kdénnen. Diese
Eigenschaften machen FastAPl zu einer idealen Wahl fur die Umsetzung der
Kommunikationslogik in dieser Anwendung. [218]

In diesem Experiment-Setting fungiert FastAPI als zentrale Schnittstelle fur die Interaktion
zwischen Benutzer, der RAG-Pipeline und externen Datenquellen. Uber die API werden
Nutzereingaben, beispielsweise aus Streamlit oder vom NAO-Roboter, verarbeitet und an die
RAG-Pipeline weitergeleitet. Gleichzeitig stellt FastAPI eine Web-Schnittstelle bereit, Uber die
sowohl Streamlit als auch andere Clients auf das System zugreifen knnen. Durch den Einsatz
von FastAPI wird gewahrleistet, dass die Kommunikation zwischen den Modellen und der
Benutzeroberflache effizient, skalierbar und flexibel erweiterbar bleibt.

3.6 Methoden der statistischen Analyse

Zur systematischen Auswertung der erhobenen Daten wurden verschiedene statistische
Analysemethoden herangezogen, die es ermdglichen, zentrale Tendenzen, Streuungen sowie
die Qualitdt der eingesetzten Messinstrumente zu bewerten. Dabei steht die deskriptive
Statistik im Vordergrund, die einen Uberblick tiber grundlegende Kennzahlen wie Mittelwert,
Minimal- und Maximalwerte sowie Standardabweichung liefert. Erganzend werden Male zur
Verteilungsform der Daten, Schiefe und Kurtosis, bertcksichtigt, um moégliche Abweichungen
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von der Normalverteilung sichtbar zu machen. Daruber hinaus wird die interne Konsistenz der
eingesetzten Skalen mithilfe von Cronbach’s Alpha Gberpruift.

3.6.1 Deskriptive Statistik

Um die Forschungsfrage beantworten zu kdénnen, wurde eine deskriptive Statistik
durchgefuhrt. Die erhobenen Daten wurden dabei mithilfe statistischer Methoden wie dem
Minimalwert, dem Mittelwert, dem Maximalwert sowie der Standardabweichung ausgewertet.
Die deskriptive Statistik dient dazu, die erhobenen Werte zusammenzufassen, zu beschreiben
und charakteristische Merkmale, Muster oder Trends in den Daten sichtbar zu machen.

Der Minimalwert (min) einer Datenreihe wird durch den Vergleich samtlicher Werte ermittelt,
wobei der kleinste Wert das Ergebnis darstellt. Im Gegensatz dazu beschreibt der Maximalwert
(max) den grofdsten Wert einer Datenreihe und wird auf dieselbe Weise bestimmt

Der Mittelwert, auch als arithmetisches Mittel oder Durchschnittswert (X) bezeichnet, wurde in
dieser Arbeit zur Bestimmung der zentralen Tendenz verwendet. Fur seine Berechnung
wurden die Werte der einzelnen Teilnehmenden innerhalb eines Fragenpakets sowie in den
jeweiligen Gruppen (z. B. Geschlecht, Erfahrung, Bildungsniveau, System) summiert und
durch die Anzahl der Teilnehmenden geteilt. Damit lassen sich die Fragen und Fragenpakete
des erweiterten UTAUT-Modells nach Heerink et al. [219] messbar machen. Wie in der
Literatur empfohlen, sollten Mittelwerte fur jede Frage und jedes Konstrukt gebildet werden,
um eine valide Auswertung zu gewahrleisten. [219]

n
2.

k=1

_ 1
xX=-
n

Formel 1 - arithmetisches Mittel

Ein weiteres Mal} ist die Standardabweichung (o), die angibt, wie stark die einzelnen Werte
um den Mittelwert variieren. Sie dient zur Quantifizierung der Streuung und damit zur
Einschatzung der Homogenitat oder Heterogenitat der Daten. [220]

Formel 2 - Standardabweichung

3.6.2 Weitere Methoden

Zur Uberprifung der Zuverlassigkeit der eingesetzten Skalen wurde der Realibitatswert
Cronbach’s Alpha berechnet. Dieses Verfahren dient der Beurteilung der internen Konsistenz
eines Fragebogenkonstrukt's, das aus mehreren ltems besteht. Ein hoher Wert von Uber 0,7
wird Ublicherweise als Indikator fir eine hohe interne Konsistenz angesehen, wohingegen
niedrigere Werte z. B. um 0,5 auf eine eher schwache Korrelation der Iltems hindeuten kénnen.
Ursachen fir eine geringe interne Konsistenz kénnen unter anderem unklare Formulierungen,
zu wenige ltems oder ein unzureichender inhaltlicher Zusammenhang zwischen den Items
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sein. Cronbach’s Alpha (a) tragt somit entscheidend dazu bei, die Reliabilitat der
Messinstrumente in dieser Arbeit sicherzustellen. [221]

n Y s2(X)
n—1 - s2(Y)

a =

)

Formel 3 - Cronbach Alpha

Zudem wurde ein weiterer statistischer Kennwert berechnet, um die Verteilung der Daten
naher zu charakterisieren. Die Schiefe (Skewness) beschreibt dabei die Asymmetrie einer
Verteilung. Positive Werte deuten auf Ausreiler auf der rechten Seite, negative Werte auf
Ausreil3er auf der linken Seite hin, wahrend ein Wert von null eine symmetrische Verteilung
signalisiert. Ist die Schiefe positiv (> 0), so ist die Verteilung rechtsschief. Ist die Schiefe
negativ (< 0), so ist die Verteilung linksschief. [222]

X —X)3
(N —1)s3

Formel 4 - Schiefe

Kurtosis ist ein Maly dafir, wie stark eine Verteilung im Vergleich zur Normalverteilung
zugespitzt oder abgeflacht ist. Der Referenzwert flr die Normalverteilung liegt bei 3 und wird
als mesokurtisch bezeichnet. Eine mesokurtische Verteilung entspricht damit in ihrer Form der
Normalverteilung und dient als Malstab, um Abweichungen nach oben oder unten
einzuordnen. Liegt der Wert Uber 3, handelt es sich um eine leptokurtische Verteilung. Diese
ist stark zugespitzt, die Werte konzentrieren sich starker um den Mittelwert und gleichzeitig
treten dicke Rander auf, was bedeutet, dass extreme Ausreiler haufiger vorkommen. Liegt
der Wert unter 3, spricht man von einer platykurtischen Verteilung, die flacher und breiter
verlauft, eine gleichmafligere Streuung zeigt und weniger anfallig fur Ausreil3er ist. Damit
beschreibt Kurtosis nicht nur die Form des Zentrums einer Verteilung, sondern vor allem auch
die Auspragung der Enden, also der sogenannten Tails. Die Ergebnisse von Pearson
verdeutlichen, dass reale Datensatze nur selten exakt mesokurtisch sind, sondern meist
Tendenzen in Richtung leptokurtisch oder platykurtisch aufweisen. Somit ist Kurtosis ein
wichtiges Instrument, um zu beurteilen, ob Daten eher ausreil3eranfallig oder gleichmaRiger
verteilt sind. [223]

i -t

Formel 5 — Kurtosis
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4 Ergebnisse

Zu Beginn dieses Kapitels wird die Forschungsfrage in Erinnerung gerufen: Wie beeinflusst
die Verwendung eines humanoiden Roboters im Vergleich zu einem Web-Chatbot mit RAG
die Akzeptanz und die Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich?

Um diese Frage zu beantworten, nahmen insgesamt 20 Studierende des Studiengangs Data
Science und Al am Experiment teil. Die Teilnehmenden wurden zufallig auf zwei Gruppen
verteil. Eine Gruppe interagierte mit dem humanoiden Roboter Nao, die andere mit einem
Web-Chatbot, beide Systeme basierend auf derselben RAG-Pipeline. Vor Beginn der
Interaktion wurde ein Wissenstest als Pretest durchgefihrt. Wahrend des Experiments erfolgte
die eigentliche Interaktion mit dem jeweiligen System. Im Anschluss daran beantworteten die
Studierenden einen Akzeptanzfragebogen sowie den SUS-Fragebogen, bevor ein
abschlieflender Wissenstest als Posttest erhoben wurde.

In diesem Kapitel erfolgt darauf aufbauend die detaillierte Datenanalyse. Die im Online-
Fragebogen erhobenen Informationen werden aufbereitet und interpretiert, um die
Forschungsfrage und Hypothesen fundiert beantworten zu kdnnen. Ziel ist es, belastbare und
aussagekraftige Ergebnisse zu gewinnen. Dazu wurden die erhobenen Rohdaten von
qualitativen in quantitative Merkmale Uberflhrt, sodass sie flr die statistische Auswertung
nutzbar sind (vgl. Tabelle 3). Fur die Integration der Fragenpakete in die Analyse wird jeweils
der Mittelwert gebildet und den entsprechenden Kategorien zugeordnet. Auf diese Weise
lassen sich unter anderem die durchschnittliche Akzeptanz in Abhangigkeit von Faktoren wie
der Erfahrung der Teilnehmenden untersuchen und mogliche Zusammenhange zwischen den
Variablen sichtbar machen. Die Analyse wird systematisch dokumentiert und transparent
aufbereitet, um sowohl die Nachvollziehbarkeit als auch die Reproduzierbarkeit der
Ergebnisse zu gewahrleisten. Die Mittelwerte (vgl. Tabelle 14, Tabelle 15) von AF4 und AF5
dienen als Orientierungshilfe fir die korrekte Anwendung des Allgemeinen Frage Konstrukts.

Mittelwert der Vertrautheit (AF4) Vertrautheit

1,00-1,49 Uberhaupt nicht vertraut
1,50-2,49 Wenig vertraut
2,50-3,49 MaRig vertraut
3,50-4,49 Vertraut

4,50-5,00 Sehr vertraut

Tabelle 14 - Gruppierung der Vertrautheit (AF4)
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Mittelwert der Nutzung (AF5) Nutzung

1,00-1,49 Nie

1,50-2,49 Selten

2,50-3,49 Gelegentlich
3,50-4,49 Haufig

4,50-5,00 Sehr haufig / taglich

Tabelle 15 - Gruppierung der Nutzung (AF5)

4.1 Grundlegende Information zu den Proband*innen

An der Studie nahmen insgesamt 20 Proband*innen teil, die gleichmaRig auf die zwei
verschiedenen Testsysteme NAO und Web-Chatbot verteilt wurden. Fir jedes System wurden
jeweils zehn Personen eingesetzt. Die Geschlechterverteilung war in beiden Gruppen
ausgewogen. In der Web-Chatbot-Gruppe nahmen finf mannliche und finf weibliche
Personen teil, wahrend die NAO-Gruppe aus sechs mannlichen und vier weiblichen
Teilnehmenden bestand. Diese ausgewogene Zusammensetzung tragt wesentlich zur
Vergleichbarkeit der beiden Systemgruppen bei und bildet somit eine solide Grundlage flr die
anschlielenden Analysen. (vgl. Tabelle 16)

System Geschlecht Haufigkeit
Maénnlich 5
Web-Chatbot Weiblich 5
Divers 0
Maénnlich 6
NAO Weiblich 4
Divers 0

Tabelle 16 - Haufigkeitstabelle des Geschlechts der Teilnehmer*innen

Die Altersverteilung der insgesamt zwanzig Befragten zeigt ein sehr ahnliches Profil in beiden
Geschlechtergruppen. Von den elf mannlichen Teilnehmenden ist circa ein Drittel (36,4 %) 20
Jahre alt, jeweils zwei Manner (18,2 %) sind 22 Jahre alt, einer (9,1 %) ist 23 Jahre alt, und
weitere vier (36,4 %) fallen in die Sammelkategorie ,25 Jahre und alter”. Jingere Altersstufen
unter 20 Jahren sowie der Einzelwert 24 Jahre sind bei den Mannern nicht vertreten. Unter
den neun weiblichen Befragten zeigt sich ein vergleichbares Bild. Drei Student*innen (33,3 %)
sind 20 Jahre alt, zwei (22,2 %) gehoren zur Kategorie 24 Jahre, jeweils eine (11,1 %) ist 19
bzw. 23 Jahre alt, und zwei (22,2 %) liegen in der Gruppe ,25 Jahre und alter“. Damit
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konzentriert sich der Grol3teil beider Gruppen auf das typische Studierendenalter zwischen 20
und 23 Jahren, wahrend die Sammelkategorie 25+ auf eine kleinere, aber sichtbare Zahl
alteren Studierenden hinweist. (vgl. Tabelle 17)

Geschlecht Alter der Nutzer*innen | Abs. Haufigkeit | Rel. Haufigkeit
(%)
19 0 0,00
20 4 36,36
21 0 0,00
22 2 18,18
Mannlich
23 1 9,09
24 0 0,00
25+ 4 36,36
Total 11 100
19 1 11,11
20 3 33,33
21 0 0,00
22 0 0,00
Weiblich
23 1 11,11
24 2 22,22
25+ 2 22,22
Total 9 100

Tabelle 17 - Haufigkeitstabelle des Alters nach Geschlecht der Teilnehmer*innen

4.2 Allgemeine Fragen

Beide Geschlechter geben eine Uber der Skalenmitte liegende Vertrautheit (AF4) (vgl. Tabelle
18) an. Der Mittelwert der Vertrautheit liegt bei den Frauen bei 3,727, wahrend die Manner
einen Durchschnittswert von 3,778 erreichen. Damit positionieren sich die Befragten im
Mittelwert von vertraut. Die Standardabweichungen fallen mit 0,647 (mannlich) bzw. 0,667
(weiblich) sehr ahnlich aus. Die Spannweite unterscheidet sich jedoch deutlich zwischen den
Geschlechtern. Bei den Mannern reicht das Spektrum von ,massig vertraut® bis ,sehr vertraut®,
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wobei ein Minimum unterhalb der neutralen Mitte nicht gewahlt wurde. Bei den Frauen
hingegen liegt der Bereich zwischen ,wenig vertraut® und ,vertraut®.

Die funfte allgemeine Frage (AF5) erfasst, wie haufig die Befragten digitale Lernmittel etwa
Lernplattformen, Lernvideos oder Kl-gestutzte Tutorien einsetzen (vgl. Tabelle 19). Mit X von
4,364 geben mannliche Befragte an, digitale Lernangebote im Schnitt ,haufig“ zu nutzen.
Weibliche Teilnehmende verorten sich ebenfalls mit einen Mittelwert von 3,778 an haufig. Die
Standardabweichung ist bei Frauen mit 0,833 groRer als bei Mannern mit 0,674. Wahrend
einige Proband*innen digitale Lernmittel intensiv einsetzen, geben andere deutlich seltenere
Nutzung an (bis hin zu wenig vertraut). Bei den Mannern reicht das Spektrum nur von
gelegentlich bis sehr haufig, niemand wahlt die Kategorien ,selten” oder ,nie*.

In beiden Untersuchungsgruppen (vgl. Abbildung 7,

Tabelle 20), dem humanoiden Roboter NAO und dem Web-Chatbot, zeigte sich nahezu

Systemtyp Haufigkeit Min X Max o

NAO 10 3,00 4,20 5,00 0,632
Web-Chatbot 10 2,00 4,00 5,00 0,943
Total 20 2,00 4,100 5,00 0,788

derselbe Vertrautheitswert der Teilnehmenden im Umgang mit Kl. Jeweils sieben von zehn
Proband*innen des Roboters stuften sich selbst als ,vertraut® ein, wahrend sich zwei weitere
als ,maRig vertraut® bezeichneten. Die Extremkategorien traten nur vereinzelt auf und
verteilten sich gegengleich. Beim NAO fand sich eine Person, die ,uberhaupt nicht vertraut*
ist, wohingegen diese Stufe beim Chatbot nicht vorkam, umgekehrt erreichte nur beim Chatbot
eine Versuchsperson die héchste Stufe ,sehr vertraut®, die in der Gruppe des NAO fehlte. Die
Kategorie ,wenig vertraut® wurde von keiner Versuchsperson gewahlt. Der webbasierte
Chatbot erreicht mit einem Mittelwert von 3,90 eine etwas héhere Nutzungshaufigkeit als der
NAO-Roboter mit 3,60. Gleichzeitig fallt die Standardabweichung beim Web-Chatbot mit 0,568
geringer aus, was auf eine homogenere Nutzung im Vergleich zu NAO (o = 0,699) hinweist.
Insgesamt liegt der Gesamtdurchschnitt bei 3,75, sodass beide Systeme Uberwiegend im
Bereich ,haufig“ genutzt werden.

Die Auswertung (vgl. Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden., Abbildung 8)
der Variable AF5 erfasst, wie haufig die Versuchspersonen allgemein Kil-basierte
Anwendungen nutzen. Beide Versuchsgruppen bringen ein hohes Mal} an praktischer Ki-
Nutzung mit. In der NAO-Gruppe gab niemand an, Kl ,nie“ oder ,selten“ zu verwenden,
lediglich eine Person nutzte Kl ,gelegentlich®. Die Mehrheit setzt Kl hingegen ,haufig“ (6 von
10 Personen) oder ,sehr haufig“ (3 von 10) ein. Fir den Web-Chatbot zeigt sich ein nahezu
deckungsgleiches Bild. Auch hier dominiert die Kategorie ,haufig (5 von 10) gefolgt von ,sehr
haufig“ (3 von 10). Ein Unterschied besteht lediglich am unteren Rand der Skala, eine Person
gab an, Kl ,nie zu nutzen, wahrend die Stufe ,selten“ von niemandem gewahlit wurde. Der
NAO-Roboter erreicht mit einem Mittelwert von 4,20 den hdchsten Wert, was im Bereich
Lhaufig” liegt. Der webbasierte Chatbot erzielt mit einem Mittelwert von 4,00 einen ahnlich
hohen, jedoch leicht niedrigeren Wert. Auffallig ist, dass die Streuung beim Web-Chatbot (o =
0,943) groRer ist als beim NAO (o = 0,632).
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Die Ergebnisse zeigen, dass die Befragten insgesamt eine hohe Vertrautheit mit KI und
digitalen Lernmitteln aufweisen. Unterschiede zwischen Geschlechtern und Systemgruppen
fallen gering aus, wobei beide Gruppen die Nutzung digitaler Lernangebote im Bereich ,haufig*
einordnen. Die Streuungen sind system- und geschlechtsspezifisch leicht unterschiedlich,
bewegen sich jedoch insgesamt in einem vergleichbaren Rahmen.

Geschlecht Haufigkeit Min X Max o
Mannlich 11 3,00 3,727 5,00 0,647
Weiblich 9 2,00 3,778 4,00 0,667
Total 20 2,00 3,750 5,00 0,639
Tabelle 18 - Vertrautheit mit KI nach Geschlecht
Geschlecht Haufigkeit Min X Max (o]
Mannlich 11 3,00 4,364 5,00 0,674
Weiblich 9 2,00 3,778 5,00 0,833
Total 20 2,00 4,100 5,00 0,788
Tabelle 19 - Nutzung von digitalen Lernmitteln nach Geschlecht
Systemtyp Haufigkeit Min X Max o
NAO 10 2,00 3,60 4,00 0,699
Web-Chatbot 10 3,00 3,90 5,00 0,568
Total 20 3,00 3,750 2,00 0,639
Tabelle 20 - Vertrautheit mit KI nach Untersuchungsgruppe
Systemtyp Haufigkeit Min X Max (o]
NAO 10 3,00 4,20 5,00 0,632
Web-Chatbot 10 2,00 4,00 5,00 0,943
Total 20 2,00 4,100 5,00 0,788

Tabelle 21 - Nutzung von digitalen Lernmitteln nach System
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Abbildung 8 - Haufigkeit der Nutzung von KI pro System
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4.3 Lernergebnisse

Die Auswertung der Lernergebnisse zeigt deutliche Unterschiede zwischen den beiden
getesteten Systemen, dem humanoiden Roboter NAO und dem webbasierten Chatbot mit
RAG. Im Pretest erreichen die NAO Proband*innen im Mittelwert 2,04 Punkte pro Frage,
wahrend der Web-Chatbot mit einem Mittelwert von 1,48 Punkten abschneidet. Die
Standardabweichung liegt bei NAO bei 2,375 und beim webbasierten Chatbot bei 2,112.
Betrachtet man die Summe dann erreicht NAO 102 Punkten und der Web-Chatbot 74 Punkten.
In der Betrachtung der Summe wurden 176 Punkte erreicht.

Im Posttest erreichen die NAO Benutzer*innen einen Mittelwert von 1,76 Punkten, was einen
klaren Abfall im Vergleich zum Pretest darstellt. Der Web-Chatbot lag im Posttest bei einem
Mittelwert von 1,72 Punkten. Damit naherten sich die beiden Systeme deutlich an, und der
Vorteil des Web-Chatbots aus dem Pretest wurde reduziert. Die Standardabweichungen lagen
bei NAO auf 2,276 und beim Webchatbot auf 2,191. Die Gesamtsummen im Posttest zeigen,
dass NAO mit 86 Punkten und der Web-Chatbot mit 88 Punkten nahezu gleich liegen. Die
Gesamtsumme beider Systeme liegt bei 174 Punkten.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Ergebnisse des Pretests hdhere Mittelwerte
fur NAO zeigt. Im Posttest liegen beide Systeme mit nahezu identischen Mittelwerten und
Gesamtsummen eng beieinander. Insgesamt gleichen sich die Unterschiede zwischen den
beiden Systemen im Verlauf der Tests weitgehend an.

Art des . - Summe
System min X max o

Tests

NAO 0 2,04 9 2,375 102

Web- 74
Pretest Chatbot 0 1,48 9 2,112

Total 0 1,76 9 44,567 176

NAO 0 1,76 9 2,276 86

Web- 88
Posttest Chatbot 0 1,72 9 2,191

Total 0 1,74 9 30,538 174

Tabelle 22 - Deskriptive Statistik zu den Lernergebnissen
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4.4 Akzeptanz (UTAUT)

Dieses Kapitel beleuchtet die Akzeptanz der beiden untersuchten Systeme in vier aufeinander-
folgenden Analyseschritten. Zunachst wird die allgemeine Akzeptanz jedes Systems
betrachtet, um grundlegende Unterschiede in den Nutzerbewertungen sichtbar zu machen.
Anschlielfend wird untersucht, ob sich diese Urteile in Abhangigkeit vom Geschlecht der
Teilnehmenden verandern. Darauf folgt eine Analyse der Rolle der Vertrautheit mit Kiinstlicher
Intelligenz, der Nutzungshaufigkeit digitaler Assistenten, die Datenverteilung und den
Abschluss bildet eine Betrachtung der Uberpriifung der Konsistenzreliabilitdt anhand vom
Cronbach Alpha.

4.4.1 Allgemeine Akzeptanzanalyse nach System

Die deskriptiven Kennwerte der beiden UTAUT-Datensatze, einer flr das humanoide
Robotersystem NAO (vgl. Tabelle 23) sowie einer flr den textbasierten Web-Chatbot (vgl.
Tabelle 24), liefern ein detailliertes Bild der wahrgenommenen Akzeptanzfaktoren in den
jeweiligen Gruppen. Sowohl beim Roboter als auch beim Chatbot ist die gesamte
Antwortspanne von der minimalen bis zur maximalen Skalenstufe ausgewahlt worden, was
daflrspricht, dass die ltems sensibel sind, um unterschiedliche Einstellungsstarken abzubilden
und keine Decken- oder Bodeneffekte auftreten.

Beim NAO-System liegt der Mittelwert der Leistungserwartung bei 3,40 bei einer
Standardabweichung von 1,32. Der Chatbot erreicht hier einen leicht héheren Wert von 3,55
bei einer Standardabweichung von 0,87. Beide Werte liegen oberhalb der neutralen
Skalenmitte und weisen damit auf eine insgesamt positive Einschatzung hin. (vgl. Tabelle 23,
Tabelle 24)

Die Aufwandserwartung zeigt in beiden Gruppen hohe Werte. Fur NAO liegt der Mittelwert bei
3,90 mit einer Standardabweichung von 0,61. Beim Chatbot betragt der Mittelwert 4,00, die
Streuung liegt hier bei 1,38. (vgl. Tabelle 23, Tabelle 24)

Auch beim sozialen Einfluss liegen die Bewertungen nah beieinander. Der NAO erreicht einen
Mittelwert von 3,33, der Chatbot 3,35. Unterschiede zeigen sich nur in den Minimalwerten, die
beim NAO bei 1,00 und beim Chatbot bei 2,00 liegen. (vgl. Tabelle 23, Tabelle 24)

Fur die erleichternden Bedingungen berichten beide Gruppen ein hohes Ausstattungs- und
Infrastrukturlevel. Der NAO liegt hier bei einem Mittelwert von 3,97 mit einer
Standardabweichung von 1,41. Der Chatbot erzielt 4,13 bei einer Standardabweichung von
0,67. (vgl. Tabelle 23, Tabelle 24)

Bezulglich der Verhaltensabsicht zeigen die Ergebnisse fur den NAO einen Mittelwert von 3,23
(o =1,29) in der ersten Messung sowie 3,43 (o = 1,36) in der zweiten Messung, bei einer
Spannweite von 1,00 bis 5,00. Dies deutet darauf hin, dass die Nutzungsabsicht insgesamt im
mittleren Bereich liegt, mit leichter Tendenz zu positiveren Bewertungen im Verlauf. (vgl.
Tabelle 23, Tabelle 24)
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Die Gesamtbewertung Uber alle UTAUT-ltems liegt beim NAO bei 3,58 mit einer
Standardabweichung von 1,16. Der Chatbot erreicht einen Wert von 3,69 bei einer
Standardabweichung von 1,15. (vgl. Tabelle 23, Tabelle 24)

Insgesamt liegen die Bewertungen fir beide Systeme in einem ahnlichen, leicht positiven
Bereich. Der Chatbot erzielt in nahezu allen Dimensionen geringfligig hdhere Mittelwerte als
der Roboter, die Unterschiede bleiben jedoch klein. (vgl. Tabelle 23, Tabelle 24)

Fragenpaket min X max o

LE 1,00 3,40 5,00 1,32
AE 2,00 3,95 5,00 0,61
SE 1,00 3,33 5,00 0,94
EB 1,00 3,97 5,00 1,41
VA 1,00 3,23 5,00 1,29
Allgemein 1,00 3,58 5,00 1,16

Tabelle 23 - Deskripitive Statistik - NAO (UTAUT)

Fragenpaket min X max o

LE 1,00 3,55 5,00 0,87
AE 2,00 4,00 5,00 1,38
SE 2,00 3,35 5,00 1,05
EB 2,00 4,13 5,00 0,67
VA 1,00 3,43 5,00 1,36
Allgemein 1,00 3,69 5,00 1,15

Tabelle 24 - Deskripitive Statistik — Web-Chatbot (UTAUT)

4.4.2 Akzeptanzanalyse nach System und Geschlecht

Die Abbildung 9 zeigt die Leistungserwartung nach System und Geschlecht. Fiir den Roboter
NAO bewerten die weiblichen Teilnehmenden die erwartete Leistungsfahigkeit mit einem
Mittelwert von 3,69 hoher als die mannlichen Teilnehmenden, die 3,21 erreichen. Beim Web-
Chatbot liegen die Werte naher beieinander. Manner erreichen hier 3,50, Frauen 3,60.
Innerhalb der Geschlechtergruppen ergibt sich damit flir Manner ein Zuwachs von fast drei
Zehntelpunkten zugunsten des Chatbots. Frauen bewerten hingegen den Roboter mit 3,69
minimal besser als den Chatbot mit 3,60.
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Die Abbildung 10 stellt die Aufwandserwartung dar. Beim Roboter NAO geben Méanner mit
4,08 einen hoéheren Wert an als Frauen mit 3,75. Beim Web-Chatbot verringert sich der
Unterschied, Manner bewerten den Aufwand mit 4,10, Frauen mit 3,90. Der Abstand reduziert
sich damit auf 0,20 Punkte. Gleichzeitig verbessert sich die Bewertung der Frauen im
Vergleich zum Roboter um 0,15 Punkte.

Die Abbildung 11 zeigt die Ergebnisse zum sozialen Einfluss. Beim Roboter NAO liegen
Manner mit 3,38 leicht Uber den Frauen, die 3,25 erreichen. Frauen geben dem Web-Chatbot
den hochsten Wert aller vier Gruppen mit 3,60. Manner bewerten den Chatbot dagegen mit
3,10. Der Chatbot-Wert der Frauen liegt damit 0,35 Punkte Uber ihrem NAO-Wert, wahrend
Manner den Chatbot um 0,28 Punkte niedriger einschatzen als den Roboter.

Die Abbildung 12 verdeutlicht die erleichternden Bedingungen. Beim Roboter NAO erreichen
Frauen den hochsten Wert aller vier Gruppen mit 4,25. Manner liegen mit 3,78 deutlich
darunter, die Differenz betragt hier 0,47 Punkte. Beim Web-Chatbot dreht sich das Verhaltnis
um, Manner bewerten die erleichternden Bedingungen mit 4,20 am besten, Frauen liegen mit
4,07 knapp darunter daraus ergibt sich ein Unterschied von 0,13 Punkten kleiner.

Die Abbildung 13 zeigt die Verhaltensabsicht. Beim NAO liegen Manner mit 3,28 knapp uber
der Skalenmitte, Frauen erreichen mit 3,17 einen fast identischen Wert. Beim Web-Chatbot
steigt die Verhaltensabsicht der Manner auf 3,80 an und liegt damit fast eine halbe Skalenstufe
uber dem NAO-Wert derselben Gruppe. Frauen bewerten den Chatbot mit 3,07 hingegen
niedriger als den Roboter und unterschreiten damit als einzige Gruppe knapp den Bereich der
positiven Zustimmung. Der Unterschied zwischen Mannern und Frauen im Chatbot liegt damit
bei 0,73 Punkten.

Die Abbildung 14 fasst die Gesamtwerte des UTAUT-Scores zusammen. Beim Roboter NAO
erreichen die Manner einen mittleren Gesamtwert von 3,55, Frauen liegen mit 3,61 leicht
darlber, die Differenz betragt hier nur 0,06 Punkte. Beim Web-Chatbot zeigt sich ein
umgekehrtes Muster, Manner erzielen mit 3,71 den hdchsten Wert aller Gruppen, Frauen
liegen mit 3,66 knapp darunter. Vergleicht man die Systeme innerhalb der Geschlechter, steigt
der Gesamtwert der Manner vom Roboter zum Chatbot um 0,16 Punkte, bei den Frauen nur
um 0,05 Punkte.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Unterschiede zwischen den Geschlechtern insgesamt gering
ausfallen. Beim Roboter liegen Manner und Frauen fast gleichauf, beim Chatbot erzielen
Manner etwas hohere Werte, wahrend Frauen leicht darunter liegen.
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Durchschnittlicher Leistungserwartungswert nach System und Geschlecht
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Abbildung 9 - Durchschnittlicher Leistungserwartungswert nach System und Geschlecht

Durchschnittlicher Aufwandserwartungswert nach System und Geschlecht
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Abbildung 10 - Durchschnittlicher Aufwandserwartungswert nach System und Geschlecht




Durchschnittlicher Sozialer Einfluss Wert nach System und Geschlecht
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Abbildung 11 - Durchschnittlicher Sozialer Einfluss Wert nach System und Geschlecht
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Durchschnittlicher Verhaltensabsichtswert nach System und Geschlecht
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Abbildung 13 - Durchschnittlicher Verhaltensabsichtswert nach System und Geschlecht
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4.4.3 Akzeptanzanalyse nach System und Vertrautheit von Ki

Die Abbildung 15 zeigt die Leistungserwartung nach Vertrautheit mit KI. Der Roboter NAO wird
in allen Gruppen als gleich leistungsfahig eingeschéatzt. Teilnehmende mit geringer Erfahrung
bewerten ihn mit einem Mittelwert von 3,50, Personen mit mittlerer Erfahrung mit 3,00 und die
Gruppe der vertrauten Nutzenden erneut mit 3,50. Beim Web-Chatbot steigt die
Leistungserwartung erst mit wachsender Expertise deutlich an, da maRig vertraute
Teilnehmende einen Wert von 2,75 angeben, wahrend die Gruppe der Vertrauten mit 3,79
deutlich hoher liegt. Sehr vertraute Proband*innen bewerten den Chatbot mit 3,50 und
erreichen damit wieder das Niveau von NAO.

Die Abbildung 16 beschreibt, wie die Teilnehmenden den erforderlichen Aufwand
beziehungsweise die wahrgenommene Aufwandserwartung, der beiden Systeme
einschatzen. Fur den humanoiden Roboter NAO ergibt sich ein leicht gekrimmtes Profil,
Personen mit wenig Kl-Expertise bewerten den die Aufwandserwartung mit einem Mittelwert
von 3,75 auf der Likert-Skala, was bereits oberhalb des neutralen Bereichs liegt. Die
Bewertung steigt bei der Gruppe mit mafiger Vertrautheit auf 4,62, sinkt dann aber bei
Lvertrauten“ Nutzer*innen wieder auf 3,79. MaRig erfahrene Personen geben dem Chatbot
einen Wert von 4,25, damit bereits héher als NAO in derselben Erfahrungsstufe. Fir ,vertraute®
Nutzer*innen liegt der Wert mit 3,82 identisch zum Roboter, wahrend die Gruppe ,sehr
vertraut® mit 4,75 den hdchsten Aufwandserwartungswert aller Messpunkte einschatzen.

Der Vergleich der UTAUT-Dimension ,sozialer Einfluss®, zeigt dass alle Erfahrungsgruppen
NAO mit Werten oberhalb von 3,2 auf der Likert-Skala bewerten, das Maximum liegt bei 3,62.
Beim Web-Chatbot ist der soziale Einfluss deutlich heterogener. Wahrend mafig erfahrene
und sehr erfahrene Nutzende mit 2,75 nur einen verhaltenen Gruppendruck wahrnehmen,
steigt der Wert in der Erfahrungsstufe ,vertraut” auf 3,61 und erreicht damit fast das Niveau
des Roboters. (vgl. Abbildung 17)

Die Abbildung 18 verdeutlicht die erleichternden Bedingungen. Hier liegen die Werte flr beide
Systeme deutlich oberhalb des Skalenmittelpunkts. Beim Roboter steigt die Bewertung mit
zunehmender Vertrautheit von 3,67 auf 4,05. Der webbasierte Chatbot bewegt sich
durchgangig in einem engen und hohen Bereich zwischen 4,00 und 4,19. Schon bei maRiger
Vertrautheit berichten die Teilnehmenden hier von spurbar komfortabler Unterstutzung.

Die Messung der Verhaltensabsicht zeigt, wie stark Lernende beabsichtigen, das jeweilige
System in Zukunft erneut zu nutzen oder aktiv in ihre Lernprozesse einzubinden. Beim
humanoiden Roboter NAO steigt die Nutzungsabsicht zunachst von 3,00 bei wenig Kil-
erfahrenen Personen auf 3,67 in der Gruppe mit mafiger Vertrautheit, fallt aber bei
,vertrauten® Anwender*innen auf 3,14 zurick. Der Web-Chatbot hingegen zeigt ein
kontinuierliches Wachstum der Verhaltensabsicht mit zunehmender Expertise. Nutzer*innen
mit maRiger Erfahrung liegen mit 3,17 zunachst knapp Uber dem Wert des Roboters, doch
bereits in der Stufe ,vertraut® steigt die Absicht auf 3,43 und erreicht bei ,sehr vertrauten®
Personen den Spitzenwert von 4,00. (vgl. Abbildung 19)

Die aggregierten UTAUT-Scores (vgl. Abbildung 20) liefern ein zusammenfassendes Bild der
Akzeptanz beider Systeme Uber alle untersuchten Konstrukte hinweg. Beim humanoiden
Roboter NAO liegen die Mittelwerte in einem engen Feld zwischen 3,44 und 3,75 und
Uberschreiten damit in allen Erfahrungsstufen den neutralen Mittelpunkt der Skala. Der
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humanoide Roboter wird bereits von Lernenden mit nur geringer Kl-Vertrautheit als akzeptabel
wahrgenommen und erzielt bei mittelmaRig Vertrauten sogar den héchsten Wert. Der Web-
Chatbot zeigt ein anderes Profil. Proband*innen mit maRiger Erfahrung bewerten ihn mit 3,36
zunachst etwas zurtickhaltender als NAO. Mit zunehmender Vertrautheit steigt der Gesamt-
UTAUT jedoch bis auf 3,78 und erreicht damit den Spitzenwert der gesamten Stichprobe.

Die Ergebnisse zeigen, dass NAO in allen Gruppen konstant akzeptiert wird, wahrend der
Chatbot starker von der Vertrautheit mit Kl profitiert. Besonders vertraute und sehr vertraute
Teilnehmende bewerten den Chatbot héher, wahrend der Roboter bei geringer und mittlerer
Erfahrung stabil bleibt.

Durchschnittlicher Leistungserwartungswert nach System und Vertrautheit mit Ki
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Abbildung 15 - Durchschnittlicher Leistungserwartungswert nach System und Vertrautheit mit Kl
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Abbildung 17 - Durchschnittlicher Sozialer Einfluss Wert nach System und Vertrautheit mit Kl




Durchschnittlicher erleichternde Bedingungen Wert nach System und Vertrautheit mit Ki
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Abbildung 18 - Durchschnittlicher erleichternde Bedingungen Wert nach System und Vertrautheit mit Kl
Durchschnittlicher Verhaltensabsicht Wert nach System und Vertrautheit mit Ki
4.0 1
167
354
3.0 4
£
g 251
=2
X
g
£ 2.01
£
g
15
1.0 - Erfahrungswert
. Uberhaupt nicht vertraut
m Wenig vertraut
0.5 == MaBig vertraut
- \ertraut
- B Sehr vertraut 000" 000
' Webchatbot
System

Abbildung 19 - Durchschnittlicher Verhaltensabsicht Wert nach System und Vertrautheit mit Kl
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Abbildung 20 - Durchschnittlicher UTAUT Wert nach System und Vertrautheit mit K

4.4.4 Akzeptanzanalyse nach System und Nutzungshaufigkeit

Die Abbildung 21 beschreibt die Leistungserwartung mit der Nutzungshaufigkeit von Kl-Tools
und zeigt zwei deutlich unterschiedliche Kurven. Beim humanoiden Roboter NAO erreicht die
wahrgenommene Leistungsfahigkeit in der Gruppe der Teilnehmenden, die Kl nur gelegentlich
einsetzen, den Hochstwert von 4,00 Punkten. Mit zunehmender Routine sinkt dieser Wert
schrittweise. Haufige Nutzer*innen bewerten NAO mit 3,50, sehr haufige Anwender*innen mit
3,00. FUr den Web-Chatbot zeichnet sich das spiegelverkehrte Bild ab. Personen, die Kl selten
oder nie verwenden, bewerteten ihn mit 2,50 Punkten den niedrigsten Nutzen im gesamten
UTAUT-Datensatz. Steigt die Nutzungshaufigkeit auf gelegentlich oder haufig, steigt die
Leistungserwartung auf 3,75 beziehungsweise 3,95. Bei intensiver Kl-Praxis bleibt der Wert
mit 3,17 zwar leicht hinter der Haufig-Gruppe zurlck, liegt aber weiterhin Uber dem
Vergleichswert des Roboters. Zusammenfassend kann man behaupten, dass NAO bei der
Leistungserwartung vor allem von Gelegenheitsnutzenden hoch bewertet wird und sinkt mit
zunehmender Erfahrung, wahrend der Web-Chatbot mit wachsender Nutzung deutlich gewinnt
und bei intensiver Praxis tber NAO liegt.

Die Aufschlusselung der Aufwandserwartung nach Nutzungshaufigkeit von Kl offenbart ein
differenziertes Bild. Beim humanoiden Roboter NAO empfinden Lernende, die Kl nur
gelegentlich einsetzen, den Umgang als besonders muhelos, ihr Wert von 4,75 liegt deutlich
Uber allen anderen Gruppen. Mit steigender Nutzung sinkt die wahrgenommene Leichtigkeit
zunachst auf 3,92 bei haufigen und weiter auf 3,75 bei sehr haufigen Anwender*innen. Der
Web-Chatbot zeigt ein gegenteiliges Muster. Personen, die Kl selten nutzen, bewerten die
Aufwandserwartung mit 3,75. In der Stufe ,gelegentlich® steigt der Wert auf 4,25, bevor er bei
haufigen Nutzer*innen auf 3,70 zurlckfallt. Sehr intensive Anwender*innen erreichen mit 4,50
den Spitzenwert. Zusammengefasst spricht das Muster dafir, dass NAO vor allem bei
sporadischer Nutzung als besonders muhelos erlebt wird, die Aufwandserwartung mit
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zunehmender Nutzung aber nachlasst, wahrend der Web-Chatbot mit wachsender Routine
leichter handhabbar wird und bei intensiver Nutzung die geringste Aufwandserwartung
aufweist. (vgl. Abbildung 22)

Die Dimension ,sozialer Einfluss“ macht deutlich, in welchem Mal} das unmittelbare Umfeld
die Nutzung des jeweiligen Systems befiirwortet. Beim humanoiden Roboter NAO erreicht
dieses Konstrukt seinen Hohepunkt in der Kohorte, die Kl nur gelegentlich einsetzt. Mit einem
Mittelwert von 4,00 Punkten signalisiert diese Gruppe, dass der Roboter in ihrem sozialen
Umfeld als besonders wertvoll gilt. Wenn die Lernenden NAO haufiger oder sehr haufig
verwenden, sinkt der soziale Einfluss auf 3,33 beziehungsweise 3,08. Der Web-Chatbot weist
ein leicht versetztes Muster auf. Nutzer*innen, die Kl selten verwenden, spiren mit 3,50 bereits
einen moderaten, positiven Gruppendruck. In der Gruppe der ,Gelegentlichen® steigt der Wert
ebenfalls auf 4,00 und erreicht damit denselben Spitzenwert wie NAO. Haufige
Anwender*innen erleben einen Ruckgang auf 3,20. Der soziale Einfluss steigt bei sehr
haufiger Nutzung wieder auf 3,33. Die Befunde deuten darauf hin, dass der soziale Einfluss
fur beide Systeme vor allem bei gelegentlicher Nutzung am starksten ist und mit zunehmender
Nutzung abnimmt, beim Web-Chatbot jedoch mit einem leichten Wiederanstieg bei sehr
intensiver Nutzung, was auf Gewdhnung bzw. eine bessere Einbindung ins Umfeld hindeutet.
(vgl. Abbildung 23)

Die Abbildung 24 wahrgenommenen ,erleichternde Bedingungen“ spiegeln wieder, ob
Infrastruktur, technischer Support und organisatorische Rahmenbedingungen als ausreichend
fur den Systemeinsatz empfunden werden. Beim humanoiden Roboter NAO erreicht dieser
Indikator mit einem Wert von 4,67 seinen Hohepunkt in der Gruppe, die Kl gelegentlich nutzt.
Mit zunehmender Nutzungshaufigkeit sinkt die Bewertung jedoch kontinuierlich auf 4,11 bei
haufigen und 3,44 bei sehr haufigen Anwender*innen. Beim Web-Chatbot zeigt sich ein leicht
anderes Bild. Personen, die Kl Gberhaupt nicht oder nur gelegentlich einsetzen, beurteilen die
erleichternden Bedingungen mit jeweils 4,67 aulerordentlich positiv. Bei haufiger Nutzung
sinkt der Wert auf 3,80 ab. Sehr intensive Nutzer*innen melden mit 4,33 jedoch erneut eine
héhere Zufriedenheit.

Die Auswertung der Verhaltensabsicht (vgl. Abbildung 25), also der Bereitschaft, das System
kiinftig aktiv einzusetzen, zeichnet erneut ein divergierendes Bild zwischen den beiden
Systemen. Fur NAO erreicht die Nutzungsabsicht in der Gruppe der Lernenden, die Kl nur
gelegentlich verwenden, mit 4,67 den hochsten Wert der gesamten Stichprobe. Sobald der
Roboter jedoch regelmafig genutzt wird, sinkt die Absicht deutlich auf 3,06 und stabilisiert sich
bei sehr haufiger Nutzung bei 3,11. Beim Web-Chatbot zeigt sich ein kontinuierlicher Aufbau
der Verhaltensabsicht Gber alle Nutzungsstufen hinweg. Lernende, die Kl selten einsetzen,
bewerten ihre kinftige Chatbot-Nutzung zwar mit 2,00 Durchschnittspunkten, doch bei
gelegentlicher Anwendung klettert der Wert auf 3,67, bleibt bei haufiger Nutzung mit 3,53
nahezu konstant und erreicht bei sehr intensiver Nutzung erneut 3,67.

Die aggregierten UTAUT-Werte (vgl. Abbildung 26) zeigen, wie die Akzeptanz beider
Technologien von der individuellen Nutzungsfrequenz abhangt. Beim humanoiden Roboter
NAO erreicht er die Durchschnittspunkte mit 4,39 ihr Maximum genau dann, wenn Lernende
Kl nur gelegentlich einsetzen. Sobald der Roboter hingegen haufiger oder sehr haufig zum
Einsatz kommt, sinkt der UTAUT-Score auf 3,58 beziehungsweise 3,28. Anwender*innen die
Kl selten verwenden, vergeben ihm im Durchschnitt 3,28 Punkte. Bereits bei gelegentlicher
Nutzung steigt der Wert jedoch deutlich auf 4,06 und Ubertrifft damit NAO. Bei haufiger
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Anwendung fallt der Score leicht auf 3,63, klettert aber bei sehr intensiver Nutzung wieder auf
3,78. Die Ergebnisse zeigen, dass NAO vor allem bei gelegentlicher KI-Nutzung am besten
bewertet wird, wahrend seine Werte bei haufigerem Anwender*innen sinken. Der Web-
Chatbot hingegen profitiert von zunehmender Nutzungserfahrung und erzielt bei intensiver
Anwendung héhere Werte, besonders bei Verhaltensabsicht und Gesamtakzeptanz.
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4.4.5 Datenverteilung

Zur Analyse der Verteilungseigenschaften der erhobenen Daten wurden die Kennwerte
Schiefe und Kurtosis berechnet. (vgl. Tabelle 25) Die Werte geben Hinweise darauf, wie die
Antworten der Teilnehmenden um den Mittelwert verteilt sind und ob Abweichungen von einer
Normalverteilung vorliegen.

Fur die Skala Leistungserwartung zeigen sowohl der NAO als auch der webbasierte Chatbot
negative Schiefewerte von -0,647 beziehungsweise -0,752. Dies deutet darauf hin, dass die
Antworten tendenziell zu héheren Auspragungen hin verschoben sind. Die Kurtosiswerte
betragen -0,481 fir NAO und 0,337 fur den Web-Chatbot, was anndhernd auf normalverteilte
Antworten hinweist.

Bei der Aufwandserwartung weist NAO eine leicht negative Schiefe von -0,248 auf, wahrend
der Web-Chatbot mit -0,795 starker zu hohen Werten tendiert. Die Kurtosis liegt bei -0,477 fur
NAO und -0,905 fur den webbasierten Chatbot, was auf leicht abgeflachte Verteilungen
hinweist.

Die Skala soziale Einflisse zeigt beim NAO eine nahezu neutrale Verteilung mit einer Schiefe
von -0,184 und einer Kurtosis von -0,375, wahrend beim webbasierten Chatbot eine leicht
positive Schiefe von 0,128 und eine starker abgeflachte Verteilung von -1,091 vorliegt.

Bei den erleichternden Bedingungen ist die Schiefe fur NAO mit -1,252 stark negativ, was auf
eine deutliche Tendenz zu hohen Bewertungen hinweist. Die Kurtosis betragt 0,938 und zeigt
eine spitze Verteilung. Der Web-Chatbot zeigt hier eine moderate negative Schiefe von -0,662
und eine Kurtosis von -0,0262.

Die Verhaltensabsicht liegt bei beiden Systemen im negativen Bereich, NAO bei -0,493 und
bei dem Web-Chatbot bei -0,809, was ebenfalls eine Tendenz zu héheren Bewertungen
signalisiert. Die Kurtosiswerte betragen -0,349 fir NAO und -0,0318 fur den Webchatbot, was
auf normalverteilte Antworten hindeutet.

Die aggregierte allgemeine Bewertung zeigt eine negative Schiefe fir NAO von -0,622 und fur
den Web-Chatbot von -0,528. Die Kurtosis liegt bei NAO bei -0,184 und bei Web-Chatbot -
0,562, was insgesamt auf leicht zu hohen Werten verschobene und annahernd normalverteilte
Antworten hinweist was in einem Fragebogen oft normal ist.

Die Analyse der Verteilungseigenschaften zeigt, dass die meisten Skalen bei beiden Systemen
negative Schiefewerte aufweisen und damit tendenziell hdhere Werte erreicht wurden. Die
Kurtosis liegt uUberwiegend im Bereich leicht negativer Werte, was auf abgeflachte
Verteilungen hinweist. Insgesamt bewegen sich die Verteilungen damit nahe am
Normalbereich, mit einzelnen Abweichungen je nach Skala und System.
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Fragenpaket System Schiefe Kurtosis
NAO -0,647 -0,481
LE
Web-Chatbot -0,752 0,337
NAO -0,248 -0,477
AE
Web-Chatbot -0,795 -0,905
NAO -0,184 -0,375
SE
Web-Chatbot 0,128 -1,091
NAO -1,252 0,938
EB
Web-Chatbot -0,662 -0,0262
NAO -0,493 -0,349
VA
Web-Chatbot -0,809 -0,0318
NAO -0,622 -0,184
Allgemein
Web-Chatbot -0,528 -0,562

Tabelle 25 - Schiefe und Kurtosis (UTAUT)

4.4.6 Uberpriifung der Konsistenzreliabilitit mittels Cronbach’s Alpha

Die interne Konsistenz der erhobenen Skalen wurde anhand von Cronbach’s Alpha Uberprift,
um die Zuverlassigkeit der eingesetzten Fragebdgen zu evaluieren. Die Analyse wurde fur die
beiden untersuchten Systeme, den humanoiden Roboter NAO und den Web-Chatbot,
durchgeflhrt.

Beim NAO zeigen sich durchweg hohe Reliabilitdtswerte fur die Skalen Leistungserwartung
(0,908) und Verhaltensabsicht (0,912). Auch die Skala erleichternde Bedingungen weist mit
0,797 eine solide interne Konsistenz auf, wahrend die Skala Anstrengungserwartung mit 0,457
deutlich niedrigere Werte erreicht. Besonders auffallig ist die Skala soziale Einflisse, die beim
NAO einen negativen Wert von -0,013 aufweist. Dieser Wert deutet darauf hin, dass die Items
der Skala in diesem Kontext keine konsistente Messung der zugrunde liegenden Dimension
darstellen. Der allgemeine Reliabilitatswert des UTAUT-Fragebogens fir NAO betragt 0,923
und zeigt damit, dass der Fragebogen insgesamt sehr zuverlassig ist, trotz einzelner
Schwankungen auf Skalenebene.

Fur den Web-Chatbot ergibt sich ein anderes Bild. Auch hier erreichen die Konstrukte
Verhaltensabsicht (0,899) und Leistungserwartung (0,845) hohe Werte, die auf eine gute
interne Konsistenz hinweisen. Die Skala Anstrengungserwartung weist mit 0,710 eine
akzeptable bis gute Reliabilitat auf, ebenso wie die Skala soziale Einfliisse mit 0,582. Die Skala
erleichternde Bedingungen erreicht einen mittleren Wert von 0,560. Der allgemeine
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Reliabilitadtswert flir den webbasierten Chatbot liegt bei 0,851, wahrend der kombinierte
Gesamtwert aller Skalen 0,891 betragt. (vgl. Tabelle 26)

Die Reliabilitatsprifung zeigt insgesamt hohe interne Konsistenzen der Skalen, insbesondere
bei den Konstrukten Leistungserwartung und Verhaltensabsicht fir beide Systeme. Auffallig
ist der negative Wert beim Konstrukt ,Soziale Einflisse in der NAO-Gruppe sowie die
geringeren Werte bei einzelnen Skalen des webbasierten Chatbots. Auf
Gesamtfragebogenebene erreichen jedoch beide Systeme hohe Reliabilitatswerte.

Fragenpaket NAO Web-Chatbot
LE 0,908 0,845
AE 0,457 0,710
SE -0,013 0,582
EB 0,797 0,560
VA 0,912 0,899
Allgemein 0,923 0,851
0,891

Tabelle 26 - Cronbach Alpha von NAO und Web-Chatbot (UTAUT)

4.5 Benutzerfreundlichkeit (SUS)

Die deskriptive Analyse des SUS-Wertes fur den humanoiden Roboter NAO zeigt, dass die
Antworten den gesamten Bereich der verwendeten Likert-Skala von 1,00 bis 5,00 abdecken.
Der NAO Roboter erzielt in der SUS einen Mittelwert von 3,01. Mit einer Standardabweichung
von 1,34 streuen die Einzelwerte jedoch stark, was auf heterogene Nutzererfahrungen
schlielRen lasst (vgl. Tabelle 27)

Beim textbasierten Web-Chatbot fallt der SUS-Score etwas niedriger aus. Der Mittelwert liegt
bei 2,78, wahrend das Minimum auf 1,00 und das Maximum auf 5,00 erneut das volle
Spektrum der Skala abbilden. Die Standardabweichung von1,43 ist leicht hdher als beim NAO-
Roboter. (vgl. Tabelle 28)

Die Auswertung der Benutzungsfreundlichkeit anhand von dem Geschlecht zeigt, dass der
humanoide Roboter NAO in beiden Geschlechtergruppen als intuitiver wahrgenommen wird
als der Web-Chatbot, wenn auch nur mit moderatem Abstand. Manner vergeben NAO einen
Mittelwert von 3,08 und Frauen 2,90 Punkten, wahrend die Werte fir den Chatbot bei Mannern
2,76 und bei Frauen bei 2,80 liegen. Damit fallt der geschlechtsspezifische Unterschied beim
Roboter etwas deutlicher aus als beim textbasierten System. (vgl. Abbildung 27)

Der humanoide Roboter NAO wird von KI-Einsteigern als deutlich nutzerfreundlicher erlebt als
der Web-Chatbot. Lernende mit wenig Erfahrung vergeben fir NAO einen Mittelwert von 3,30,
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der in der Gruppe mit maRiger Vertrautheit auf 3,50 ansteigt. Sobald die Teilnehmenden
jedoch als ,vertraut® eingestuft werden, sinkt der SUS-Wert auf 2,83. Der Web-Chatbot liegt in
jeder Erfahrungsgruppe unter den NAO-Werten, zeigt aber einen gegenteiligen Trend. Fir
Lernende mit maRiger Erfahrung betragt der SUS-Score 2,60, bei ,vertrauten® steigt er auf
2,83 und halt sich bei ,sehr vertrauten® Anwender*innen mit 2,80 nahezu konstant. Damit
nahert sich die Benutzerfreundlichkeit des Chatbots mit zunehmender Kompetenz dem Niveau
des Roboters an, ohne es vollstandig zu erreichen. (vgl. Abbildung 28)

Der humanoide Roboter NAO erreicht seinen hochsten SUS-Wert von 3,80 bei Lernenden, die
Kl nur gelegentlich einsetzen. Sobald der Roboter jedoch haufiger verwendet wird, sinkt der
Score auf 2,98 und bei sehr haufiger Nutzung weiter auf 2,80. Beim Web-Chatbot liegen die
SUS-Werte in einem engeren Spektrum und zeigen ein beinahe umgekehrtes Bild. Bei
seltener Nutzung liegt der Score bei 2,70, fallt bei gelegentlichem Einsatz auf 2,60, steigt dann
aber auf 2,88 in der Gruppe der haufigen Anwender*innen und bleibt mit 2,70 bei sehr
intensiver Nutzung stabil. (vgl. Abbildung 29)

Frage min X max o

SuUs1 2,00 3,70 5,00 0,82
SuUSs2 1,00 1,70 3,00 0,67
SuUs3 4,00 4,20 5,00 042
SUSs4 1,00 2,40 4,00 1,07
SUS5 3,00 3,90 5,00 0,57
SUS6 1,00 2,10 3,00 0,88
SUS7 2,00 4,30 5,00 0,95
SUS8 1,00 1,90 4,00 0,99
SUS9 3,00 3,90 5,00 0,99
SUS10 1,00 2,00 5,00 1,41
Allgemein 1,00 3,01 5,00 1,34

Tabelle 27 - Deskripitive Statistik - NAO (SUS)
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Frage min X max o
SUS1 2,00 3,30 4,00 0,95
SuUs2 1,00 1,30 2,00 0,48
SUS3 4,00 4,40 5,00 0,52
SuUS4 1,00 1,30 2,00 0,48
SUS5 2,00 3,80 5,00 0,79
SUS6 1,00 2,50 5,00 1,27
SuUs7 3,00 4,20 5,00 0,63
SUS8 1,00 1,80 5,00 1,32
SuUs9 2,00 3,60 5,00 0,84
SUS10 1,00 1,60 4,00 0,97
Allgemein 1,00 2,78 5,00 1,43
Tabelle 28 - Deskripitive Statistik — Web-Chatbot (SUS)
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Durchschnittlicher SUS Wert nach System und Vertrautheit mit KI
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4.5.1 Datenverteilung

Zur weiteren Beschreibung der Verteilungen der erhobenen Daten wurde die Schiefe
(Skewness) und Kurtosis der SUS-Werte berechnet. Fir den humanoiden Roboter NAO zeigt
sich eine leicht negative Schiefe von -0,120, was darauf hinweist, dass die Antworten minimal
zu hoheren Werten hin verschoben sind. Die Kurtosis liegt bei -1,241, was auf eine leicht
abgeflachte Verteilung im Vergleich zur Normalverteilung hinweist.

Beim Web-Chatbot fallt die Schiefe mit 0,039 nahezu neutral aus, sodass die Verteilung der
Antworten symmetrisch ist. Die Kurtosis liegt bei -1,496, was ebenfalls auf eine flachere
Verteilung hindeutet.

Fur die aggregierte Gesamtbewertung Uber beide Systeme ergibt sich eine Schiefe von -0,048
und eine Kurtosis von -1,380. Dies deutet auf eine insgesamt nahezu symmetrische, leicht
abgeflachte Verteilung hin. (vgl. Tabelle 29)

Die Ergebnisse zeigen, dass die Verteilungen der SUS-Werte bei beiden Systemen
weitgehend symmetrisch ausfallen und durchgangig eine abgeflachte Form im Vergleich zur
Normalverteilung aufweisen. Auch in der Gesamtbewertung Uber beide Systeme bleibt dieses
Muster bestehen.

Fragenpaket System Schiefe Kurtosis
NAO 10,120 11,241
SuUS Web-Chatbot 0,039 -1,496
Allgemein -0,048 -1,380

Tabelle 29 - Schiefe und Kurtosis (SUS)

4.5.2 Uberpriifung der Konsistenzreliabilitit mittels Cronbach’s Alpha

Die interne Konsistenz des SUS-Fragebogens wurde mithilfe von Cronbach’s Alpha
untersucht. Fir den humanoiden Roboter NAO ergibt sich ein Wert von 0,425, wahrend der
webbasierte Chatbot einen negativen Wert von -2,428 aufweist. Dieser Wert liegen deutlich
unter den allgemein als akzeptabel angesehenen Schwellenwerten und deuten auf eine
unzureichende interne Konsistenz hin.

Die aggregierte Bewertung Uber beide Systeme zeigt einen Wert von 0,105, was ebenfalls auf
eine nur sehr geringe Reliabilitat des SUS-Fragebogens in der vorliegenden Stichprobe
hinweist. (vgl. Tabelle 30)
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Fragenpaket NAO Web-Chatbot

SuUS 0,425 -2.428

Allgemein 0.105

Tabelle 30 - Cronbach Alpha von NAO und Computer Agent (SUS)

5 Diskussion

Die vorliegende Diskussion ordnet die empirischen Befunde zum Vergleich eines humanoiden
Roboters und eines webbasierten Chatbots auf Basis von Retrieval-Augmented Generation
(RAG) im Bildungskontext ein und setzt sie in Beziehung zum aktuellen Forschungsstand.
Darlber hinaus werden die methodischen und technischen Herausforderungen des
Vorgehens kritisch beleuchtet und Limitationen transparent dargestellt. Abschlieend wird ein
Ausblick auf zukunftige Forschungsarbeiten gegeben.

5.1 Erkenntnisse der Umfrage

Die Teilnehmenden zeigen insgesamt eine hohe Vertrautheit mit digitalen Lernmitteln und Ki,
unabhangig von Geschlecht und Untersuchungsgruppe, und beide Geschlechter berichten
sehr ahnliche Mittelwerte. Unterschiede liegen vor allem in der Spannweite der
Selbsteinschatzung, bei Mannern von magig vertraut bis sehr vertraut und bei Frauen von
wenig vertraut bis vertraut, wobei Manner digitale Lernangebote etwas haufiger und
gleichmaRiger nutzen. Beide Systeme weisen eine hohe Vertrautheit und praktische Nutzung
auf, beim NAO treten vereinzelt sehr niedrige Werte auf, beim Web-Chatbot dagegen haufiger
sehr hohe Werte.

Die Ergebnisse bestatigen eine insgesamt positive Benutzerfreundlichkeit, wobei NAO leichte
Vorteile gegentber dem Web-Chatbot zeigt, jedoch mit eingeschrankter Reliabilitat (negativer
Cronbach Alpha Wert). Unterschiede nach Vertrautheit und Nutzungshaufigkeit verdeutlichen,
dass NAO besonders bei mittlerer Vertrautheit und gelegentlicher Nutzung punktet, wahrend
der Web-Chatbot bei regelmaRiger Anwendung Uberzeugt. Dies kdénnte damit
zusammenhangen, dass die physische Prasenz und Interaktivitat von NAO kurzfristig starker
motivieren, wahrend der Web-Chatbot durch seine standige Verfiigbarkeit und vertraute
Bedienbarkeit bei langerer Nutzung an Akzeptanz gewinnt. Daraus ergibt sich die Empfehlung,
humanoide Roboter gezielt fur punktuelle Lernszenarien einzusetzen, wahrend Web-Chatbots
fur kontinuierliche Bildungsanwendungen geeigneter sind. Damit wird Hypothese 1 ,Der NAO-
Roboter wird von den Nutzer*innen als benutzerfreundlicher wahrgenommen als der
webbasierte Chatbot.“ bestatigt. Dies stutzt auch eine Studie von Barkana et al. [20], sie
zeigten in einem experimentellen Setting mit dem NAO-Roboter plus einem erklarbaren
Dialog-Manager eine klare Praferenz fir die Roboter-Bedingung gegeniber einer rein
webbasierten Variante, was auf eine bessere Benutzerfreundlichkeit hindeutet.
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Betrachtet man die Leistungserwartung der beiden Systeme, zeigt sich dass der Web-Chatbot
leicht im Vorteil ist und damit Hypothese 2 ,Die Leistungserwartung ist beim NAO-Roboter
héher ausgepragt als beim Web-Chatbot.“ nicht bestatigt wird. Unterschiede nach Geschlecht
fallen gering aus, wahrend Vertrautheit und Nutzungshaufigkeit vor allem den Web-Chatbot
begunstigen, der mit zunehmender Erfahrung stabil hohe Werte erreicht. Eine mdogliche
Erklarung liegt darin, dass der textbasierte Chatbot durch seine Verfligbarkeit und Routine-
Nutzung als verlasslicher wahrgenommen wird, wahrend humanoide Roboter durch ihre
physische Prasenz zwar kurzfristig hdhere Motivation und kognitive Beteiligung erzeugen
kénnen, aber starker kontextabhangig bleiben. Die Studie von Venkatesh et al. [18] weist
darauf hin, dass die Leistungserwartung bei Mannern in der Regel héher ausfallt als bei
Frauen. In dem vorliegenden Experiment konnte dieses Muster jedoch nicht bestatigt werden.
Da der Leistungserwartungsdurschnitt des Web-Chatbot's etwas hoher liegt, wird Hypothese
2 nicht bestatigt. Trotz fehlender Bestatigung dieser Hypothese, zeigen Wedenborn et al. [21],
dass Lernende mit einem physischen Roboter signifikant bessere Erinnerungsleistungen
erzielen als mit einer rein digitalen Alternative, was auf eine hohere tatsachliche Lerneffektivitat
hindeutet und somit Leistungserwartung positiv beeinflussen konnte. Auch Fung et al. [14]
berichten von einem starken Anstieg kognitiver Beteiligung, intrinsischer Motivation und
Lernerfolg, wenn humanoide Roboter als Lehrassistenten eingesetzt werden. Diese
Ergebnisse sprechen fir das Potenzial humanoider Systeme zur Effizienzsteigerung beim
Lernen.

Die Ergebnisse weisen auf eine moderate Aufwandserwartung hin, wobei der Web-Chatbot
einen leichten Vorteil gegeniber dem NAO erzielt und zugleich von zunehmender Erfahrung
und haufiger Nutzung profitiert. Die Reliabilitat ist beim Web-Chatbot akzeptabel, wahrend die
Werte beim NAO weniger belastbar erscheinen, was die Interpretation einschrankt. Die
Analyse deutet darauf hin, dass die Erfahrung der Nutzer*innen tatsachlich einen
moderierenden Einfluss auf die Aufwandserwartung haben koénnte, die Venkatesh et al. [18]
identifiziert haben. Allerdings lasst sich dies aufgrund der geringen Stichprobengréfe und
moglicher Unscharfen nicht eindeutig bestatigen. Die Ergebnisse zeigen auch, dass die
durchschnittliche Aufwandserwartung bei mannlichen Teilnehmenden hdher ausfallt als bei
weiblichen, sowohl im Fall von NAO als auch beim textbasierten Chatbot. Damit widerspricht
das Ergebnis der Annahme aus dem UTAUT-Modell, wonach Aufwandserwartung
insbesondere fir Frauen eine groRere Rolle spielt [18]. Auffallig ist, dass NAO vor allem bei
gelegentlicher Nutzung héhere Werte erreicht, wahrend der Web-Chatbot seine Starken bei
sehr haufiger Anwendung ausspielt. Humanoide Roboter kénnen durch ihre Prasenz und
Interaktivitdt zwar motivierend wirken, ihre Bedienung wird aber oft als aufwandiger
empfunden, weil sie komplexer und weniger flexibel sind. Web-Chatbots dagegen wirken
vertrauter, da viele Nutzer*innen den Umgang mit textbasierten Systemen gewohnt sind,
dadurch lassen sie sich besonders bei langerer und regelmafRiger Nutzung leichter
handhaben. Hypothese 3 ,Die Aufwandserwartung ist beim Web-Chatbot héher ausgepragter
als beim NAO-Roboter wird bestatigt. Es gibt Hinweise, dass verkorperte Agenten nicht
zwingend effizienter oder leichter zu bedienen sind. Lukasik et al. [22] bestatigen auch in der
Studie ,From robots to chatbots: unveiling the dynamics of human-Al interaction®, dass
physisch verkorperte Agenten wie humanoide Roboter emotionaler und sozial ansprechender
wahrgenommen werden, aber nicht notwendigerweise effizienter oder leichter zu bedienen
sind.
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Die Analyse zeigt einen mittelhohen sozialen Einfluss in beiden Systemgruppen, wobei der
Web-Chatbot in mehreren Subgruppen gleichauf oder sogar héher bewertet wird, sodass
Hypothese 4 nicht bestatigt werden konnte. Wahrend die Messung beim NAO durch geringe
Reliabilitat eingeschrankt ist, weist der Web-Chatbot eine konsistente Skala auf. Eine mogliche
Erklarung hierfur liegt darin, dass textbasierte Systeme starker im Alltag verankert sind und
ihre Nutzung durch das soziale Umfeld, etwa durch den verbreiteten Einsatz von Chatbots in
Service und Kommunikation, eher als selbstverstandlich wahrgenommen wird. Humanoide
Roboter dagegen sind in Bildungskontexten noch selten und werden daher weniger stark
durch Peers oder Lehrkrafte beeinflusst, sondern eher durch die Situation der Interaktion.
Studien verorten den Einfluss starker bei Lehrpersonen, Peers und Kontexten sowie bei
Moderatoren wie Geschlecht und Erfahrung [224], [225].

Die erleichternden Bedingungen werden sowohl durch die Vertrautheit mit dem System als
auch durch das Geschlecht beeinflusst. Beim NAO steigen die Bewertungen mit wachsender
Vertrautheit kontinuierlich an und erreichen ihr Maximum bei mittlerer Vertrautheit, wahrend
der Web-Chatbot bereits auf hohem Niveau stabil bleibt und von haufiger Nutzung besonders
profitiert. Geschlechterunterschiede zeigen ein differenziertes Muster, Frauen berichten beim
NAO deutlich héhere Werte als Manner, was darauf hindeuten kénnte, dass die physische
Prasenz und Interaktivitat des Roboters fiir sie starker als unterstlitzend wahrgenommen
werden. Beim Web-Chatbot kehrt sich das Muster leicht um, da Manner ihn als geringfugig
einfacher nutzbar einschatzen, vermutlich aufgrund der Vertrautheit mit textbasierten
Interfaces aus alltdglichen Anwendungen. Somit wird die Hypothese 5 ,Die erleichternden
Bedingungen wirken beim NAO starker als beim Web-Chatbot.“ nicht bestatigt, da die
zusammengefuhrten  Muster aus  zentraler  Tendenz,  Verteilungsform  und
Subgruppenanalysen insgesamt zugunsten des Web-Chatbots sprechen. Durak et al. [225]
bestatigen, dass Web-Chatbot's stark von stabil wahrgenommenen
Unterstutzungsbedingungen profitiert, was in dieser Stichprobe eines leicht besseren
Durchschnittswerts und konsistenter Verteilung in dieser Dimension stitzt. Obwohl die
Nutzungsdauer in der vorliegenden Untersuchung nicht erfasst wurde, betonen Durak et al.
[225] in der Studie ,Predicting the use of chatbot systems in education” die zentrale Rolle der
Nutzungsdauer als signifikanter Einflussfaktor auf die erleichternden Bedingungen. Insgesamt
zeigt sich, dass erleichternde Bedingungen nicht nur systemspezifisch, sondern auch stark
von individuellen Faktoren abhangen. Web-Chatbots profitieren dabei von einer allgemeinen
Akzeptanz und bekannten Nutzungsmustern, wahrend humanoide Roboter gezielt bei
Nutzenden und in Kontexten eingesetzt werden sollten, in denen ihre besondere Form der
Interaktion Mehrwert stiftet.

Die Resultate verdeutlichen, dass beide Systeme insgesamt positiv bewertet werden und die
Verhaltensabsicht in beiden Fallen GUber dem Skalenmittelpunkt liegt. Zwar weist der Web-
Chatbot einen kleinen Vorsprung auf, doch die Differenzen bleiben insgesamt gering und
Hypothese 6 ,Die Verhaltensabsicht zur weiteren Nutzung ist beim NAO-Roboter hdher als
beim Web-Chatbot.“ wird nicht bestatigt. Auffallig ist, dass NAO insbesondere bei
gelegentlicher Nutzung eine hohe Intention hervorruft, wahrend der textbasierte Chatbot
unabhangig von der Nutzungshaufigkeit stabil bleibt und mit steigender Erfahrung sogar an
Zustimmung gewinnt. Geschlechtsspezifische Unterschiede zeichnen ein differenziertes Bild,
Manner zeigen eine deutlich hdhere Tendenz fir den Web-Chatbot, wahrend Frauen NAO
etwas starker bevorzugen. Eine mogliche Erklarung hierfir liegt darin, dass humanoide
Roboter bei Interaktion durch ihre physische Prasenz kurzfristig starkeres Interesse wecken,

108



wahrend der Web-Chatbot durch seine Vertrautheit und Alltagstauglichkeit eine konsistente
und nachhaltige Nutzungsintention férdert. Damit wird deutlich, dass sich beide Systeme in
ihren Starken erganzen und ihre Akzeptanz stark von Kontext und Nutzermerkmalen abhangt.
Die Literatur zeigt, dass die Verhaltensabsicht bei der Nutzung von Chatbots signifikant durch
deren einfache Bedienbarkeit und hohe Leistungserwartung steigt [23]. Diese positiven Effekte
bleiben auch Uber langere Zeitrdume hinweg stabil. Im Gegensatz dazu zeigen humanoide
Roboter seltener einen vergleichbaren, nachhaltigen Anstieg der Nutzungsmotivation [23]. Es
zeigte sich, dass erleichternde Bedingungen und sozialer Einfluss einen signifikanten Einfluss
auf die Verhaltensabsicht ausliben, insbesondere bei zunehmender Vertrautheit mit der
Technologie [225].

Das vollstandige UTAUT-Konstrukt zeigt fir beide Systeme eine insgesamt positive
Grundhaltung, mit einem kleinen, aber konsistenten Vorteil flir den Web-Chatbot. Wahrend
NAO vor allem in frihen Phasen durch seine physische Prasenz und Neuheit Uberzeugt,
gewinnt der Web-Chatbot mit zunehmender Erfahrung und haufiger Nutzung an Stabilitat und
Akzeptanz. Geschlechterunterschiede bleiben gering, zeigen aber, dass Frauen beim NAO
und Manner beim Web-Chatbot leicht héhere Werte verzeichneten. Die starker linksorientierte
Verteilung beim NAO verdeutlicht sehr hohe Zustimmungen einzelner Teilgruppen, die den
Gesamtdurchschnitt abflachen, wahrend die Urteile beim Web-Chatbot stabil um ein hohes
Zentrum gruppiert sind. Dieses Muster erklart, warum der Web-Chatbot trotz kleiner Vorteile
in Mittelwerten praxisrelevant besser abschneidet, da er weniger kontextabhangig ist. Eine
mdgliche Begriindung liegt auch darin, dass textbasierte Chatbots, verstarkt durch den Erfolg
von OpenAl und vergleichbaren Plattformen, bereits starker in den Alltag integriert sind und
somit von einer groReren Vertrautheit profitieren. Dadurch erscheinen sie leichter zuganglich,
wahrend humanoide Roboter zusatzliche Infrastruktur und Einarbeitung erfordern. Didaktisch
ergibt sich ein komplementéares Einsatzfeld, der Roboter eignet sich als motivierender
Turdffner und flr soziale Einbindung, der Chatbot fir Routinen und Handhabbarkeit.
Insgesamt bestétigt sich, dass die kleinen Vorteile des textbasierten Chatbots nicht nur
statistisch, sondern auch durch technologische Trends und Marktverbreitung gestitzt sind. Die
Hypothese 7 ,Der NAO erzielt hdhere Akzeptanzwerte als der Web Chatbot* wird nicht
bestatigt. In einer Studie von Tarlan et al. [24] wurde der humanoide Roboter zwar als
sympathischer und geringflgig intelligenter wahrgenommen, doch in der grundlegenden
Akzeptanz war kein klarer Vorteil zum Webchatbot erkennbar. Fragakis et al. [226]
untersuchten in ihrer Studie den Lernmitteleinsatz durch den NAO-Roboter im Vergleich zu
textbasierten Interaktionssystemen wie LLMs und Suchmaschinen. Sie betonen, dass der
NAO nicht nur durch seine physische Prasenz und soziale Interaktion motiviert, sondern auch
adaptive und einfuhlsame Rlckmeldungen bietet, die Lernende besonders unterstitzen,
insbesondere bei komplexen Aufgaben wie der Wissensvermittlung [226]. Ein weiterer
wichtiger Punkt wurde von Koyuturk et al. [145] erforscht, dass klare Prompting Richtlinien die
Benutzerfreundlichkeit und die Antwortqualitdt bei LLM gestltzten Chatbots erhdhen,
besonders bei geringerer Erfahrung in der Anfrageformulierung.

Die Ergebnisse der Lernmessung zeigen, dass NAO im Pretest einen héheren Ausgangswert
aufweist und sich im Verlauf verschlechtert, wahrend der Web-Chatbot auf einem weitgehend
konstanten Niveau bleibt. Im Posttest konvergieren beide Systeme auf nahezu identische
Mittelwerte, sodass Hypothese 8 ,Der Einsatz des NAO fiihrt zu hoheren Wissensvermittlung
als der Einsatz eines webbasierten Chatbots.” nicht bestatigt wird. Dies deutet darauf hin, dass
der humanoide Roboter in diesem Experiment keinen starkeren Lernfortschritt anstoRen
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konnte, wahrend Chatbots ein stabiles, aber weniger dynamisches Lernmuster zeigen. Eine
plausible Erklarung hatte darin liegen kénnen, dass humanoide Roboter durch ihre soziale und
korperliche Verkdrperung starkere Aufmerksamkeit binden und Lernende aktivieren, wodurch
gerade in frihen Lernphasen ein zusatzlicher Motivationsschub entsteht. Der webbasierte
Chatbot hingegen bietet konstante, quellengestitzte Unterstitzung, ohne dieselben
Aktivierungseffekte auszulésen, wodurch er vor allem in stabilen Lernroutinen seine Starken
zeigt. Eine Studie von Wedenborn et al. [21] hatte diese Beobachtung bestatigen kénnen, dort
wurde der Wortabruf nach Vokabeltraining erheblich verbessert, wenn dieses mit einem
physischen Roboterkopf stattfand, im Vergleich zu einem Avatar oder einer rein auditiven
Prasentation. Fung etal. [14] liefern hierfir auch eine fundierte Erklarung. Der humanoide
Roboter sichert durch emotional-kognitive Aktivierung und gesteigerte Engagementwerte
einen betrachtlichen Lernfortschritt, insbesondere dort, wo Motivation und Teilnahme
entscheidend sind [14]. Eine moégliche Erklarung dafir, dass die Hypothese nicht bestatigt
werden konnte, ware eine Verzerrung durch mangelnde Motivation der Studierenden.

Die Forschungsfrage dieser Arbeit lautet: Wie beeinflusst die Verwendung eines humanoiden
Roboters im Vergleich zu einem Web-Chatbot mit RAG die Akzeptanz und die
Benutzerfreundlichkeit im Bildungsbereich? Die Ergebnisse zeigen, dass beide Systeme
insgesamt positiv bewertet werden, jedoch mit unterschiedlichen Starken. Der humanoide
Roboter NAO entfaltet insbesondere in frihen Lernphasen durch seine physische Prasenz und
soziale Interaktion eine motivierende Wirkung, die sich in gesteigertem Engagement und
messbaren Lernfortschritten widerspiegelt. Der Web-Chatbot hingegen profitiert von seiner
Alltagsnahe, Stabilitdt und einfachen Handhabung, wodurch er bei langerer Nutzung
konsistent akzeptiert wird und in der Benutzerfreundlichkeit leicht im Vorteil ist. Ein deutlicher
Unterschied zwischen beiden Technologien lasst sich nicht feststellen, was auch darauf
zurlckzufihren ist, dass Chatbots durch die starke Verbreitung von LLM-gestitzten
Anwendungen bereits fest in den Alltag vieler Nutzer*innen integriert sind.

Ein erganzender Aspekt in diesem Zusammenhang ist das Konzept des Uncanny Valley.
Humanoide Roboter wie der NAO bewegen sich in einem Wahrnehmungsspektrum, das starke
Ahnlichkeit zum Menschen nahelegt, jedoch nicht vollstandig erreicht. Diese fast-menschliche
Erscheinung kann bei Nutzer*innen Irritationen oder ein ambivalentes Gefuhl auslésen
insbesondere dann, wenn Erwartung und tatsachliches Verhalten nicht Gbereinstimmen. Die
Studie von Kim et al. [227] bestatigt, dass humanoide Roboter durch ihre physische Prasenz
und LLM-Unterstutzung zu einer starkeren Anthropomorphisierung fihren, was die Interaktion
intuitiver, aber auch weniger zielgerichtet macht. Im Gegensatz dazu werden Web-Chatbots
nuchterner und funktionaler genutzt, mit hdherer Prompt-Prazision. Das Uncanny Valley kann
somit ein Erklarungsansatz daftur sein, warum humanoide Roboter trotz hoher Sympathiewerte
nicht automatisch zu héherer Akzeptanz flihren, insbesondere bei intensiverer oder kritischer
Nutzung. So wird ihnen verstarkt eine sozial-emotionale Kompetenz zugeschrieben, was dazu
fuhren kann, dass Interaktionen starker anthropomorphisiert werden. Wahrend Web-Chatbots
tendenziell nichtern und funktional genutzt werden mit héherer Prompt-Prazision besteht bei
humanoiden Robotern eher die Tendenz, weniger explizit zu fragen und intuitiver zu
interagieren, da die Nutzer*innen annehmen, mit einem "sozialen Akteur" zu kommunizieren.
[227]

Fir Bildungseinrichtungen ergibt sich aus dieser Forschungsarbeit die Empfehlung,
humanoide Roboter gezielt in Szenarien einzusetzen, in denen Motivation, Aktivierung und
soziale Einbindung von Lernenden im Vordergrund stehen. Web-Chatbots hingegen sind
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besonders geeignet fiir kontinuierliche Ubungs- und Unterstiitzungsphasen, in denen Routine,
Verfligbarkeit und eine einfache Integration in den Lernalltag entscheidend sind. Das grofite
Potenzial liegt daher in einem Zusammenspiel beider Technologien, der Roboter kann als
motivierender Turoffner und sozialer Verstarker wirken, wahrend der Chatbot als verlasslicher
Begleiter den Lernprozess langfristig unterstiutzt. Wichtig ist dabei, dass Bildungseinrichtungen
die jeweiligen Einsatzszenarien klar definieren, um die Starken der Technologien optimal zur
Geltung zu bringen. Zudem sollte bedacht werden, dass die Akzeptanz stark von der
Vertrautheit der Lernenden abhangt, weshalb eine schrittweise Einflhrung sinnvoll erscheint.
Lehrkrafte kdnnen dabei eine zentrale Rolle spielen, indem sie beide Systeme in didaktische
Konzepte einbetten und deren Nutzung padagogisch begleiten. Auch eine kontinuierliche
Evaluation der Wirksamkeit ist empfehlenswert, um Erfahrungen aus der Praxis in die
Weiterentwicklung der Systeme zurickflieRen zu lassen. Ein weiterer Tipp ist, Lernende aktiv
in die Gestaltung und Reflexion der Nutzung einzubeziehen, um Selbstwirksamkeit und
Partizipation zu fordern. Insgesamt zeigt sich, dass nicht eine einzelne Technologie die Losung
darstellt, sondern eine bewusste Kombination beider Ansatze den groRten Mehrwert fur den
Bildungsbereich bietet. Damit leistet der reflektierte Einsatz von KI-Technologien wie
humanoiden Robotern und Chatbots einen wertvollen Beitrag zur Erreichung des Sustainable
Development Goals 4, inklusive gerechter und hochwertiger Bildung fir alle. Durch ihre
differenzierten Einsatzmoglichkeiten kénnen sie Bildungszugange verbessern, Lernprozesse
individualisieren und zur Chancengleichheit beitragen. Entscheidend ist dabei, dass
technologische Innovation stets mit padagogischer Verantwortung und nachhaltiger
Zielorientierung einhergeht.

5.2 Herausforderungen und Limitierungen

Diese wissenschaftliche Untersuchung weist mehrere Beschrankungen auf. Die
Beschrankungen kénnen die Interpretation der Forschungsergebnisse beeinflussen. In diesem
Kapitel wird ein detaillierter Uberblick tiber die Beschrankungen dieser Studie gegeben und
ihre moglichen Auswirkungen auf die Aussagekraft der Ergebnisse diskutiert.

5.2.1 Technische Herausforderungen

Dieses Kapitel blndelt die technischen Herausfordernden, die den Einsatz der Stichprobe
pragen. Wahrend der Web-Chatbot und der humanoide Roboter die Interaktion sichtbar
machen, entstehen Verstandnis, Quellenwahl und Antwortbildung im in der RAG-Pipeline.
Entsprechend bestimmen nicht nur die Frontend-Interfaces, sondern vor allem die Infrastruktur
dahinter die wahrgenommene Qualitat.

5.2.1.1 Abhangigkeiten von LLM’s

Wahrend der Stichprobenerhebung zu einem ungeplanten Ausfall des LLM-Anbieters
(OpenAl) von rund 20 Minuten. In diesem Zeitraum war keine stabile Antwortgenerierung
moglich, Anfragen liefen in Timeouts oder kehrten mit Fehlern zurlck. Die betroffene
Interaktion wurde aus der Stichprobe entfernt, um Verzerrungen in den Messwerten zu
vermeiden. |T-Stérungen stellen externe Einflisse dar, die nicht der eigentlichen
Systemleistung (z. B. Retrieval-Qualitat oder Prompting) zuzuschreiben sind.
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5.2.1.2NAO Roboter

Die Leistungsfahigkeit des NAO wird durch mehrere technischen Faktoren begrenzt, die sich
unmittelbar auf Planung und Aussagekraft von Experimenten auswirken. Die Audioseite ist
sehr anfallig, Gerausch- und Spracherkennung reagieren in halligen Raumen oder bei
Storgerauschen fehlerhaft, was Dialoge unter realen Bedingungen erschwert. Auf der
Softwareseite erschwert das veraltete NAOgi-Okosystem die Nutzung moderner Bibliotheken.
SchlieRlich wirkt die Verbindung als weitere Herausforderung, die Abhangigkeit vom WLAN
kann zu Verzoégerungen, Dropouts und damit zu inkonsistentem Verhalten flihren. Aufgrund
der schlechten Audioqualitdt des integrierten NAO-Mikrofons wurde das Laptop-Mikrofon
verwendet.

5.2.1.3 Spracherkennung

Menschen verwenden nicht nur eine Sprache, sondern zahlreiche Varianten wie regionale
Dialekte. Fur automatische Spracherkennungssysteme bedeutet dies, dass identische Inhalte
in Bezug auf Lautstarke, Wortschatz und Grammatik in sehr unterschiedlicher Form realisiert
werden kdénnen.

Im Fall dieser wissenschaftlichen Arbeit hat die Erkennung nicht immer zuverlassig
funktioniert, weil ein whisper Modell von OpenAl verwendet wurde. Solche kompakten Modelle
sind zwar auf geringe Latenz, Offline-Betrieb und Datenschutz optimiert, verfigen jedoch meist
Uber weniger Parameter und kleinere Lexika bzw. Sprachmodelle, bieten eine geringere
Abdeckung fur Dialekte, Akzente und Code-Switching und sind durch starkere
Kompression/Quantisierung gegeniber Rauschen insgesamt weniger robust.

5.2.1.4RAG

Dieses Kapitel skizziert die zentralen Herausforderungen der RAG Pipeline. Auch wenn die
Interaktion sichtbar tGber Web-Chatbot und humanoiden Roboter (NAO) erfolgt, liegt die
»intelligenz" im Hintergrund. Der Chatbot und der Roboter verkorpern diese Intelligenz, sie sind
Interface und Ausdruckskanal, nicht der Ort, an dem Verstandnis, Quellenwahl und
Antwortbildung  entstehen.  Entsprechend  konzentrieren sich  die  wichtigsten
Herausforderungen weniger auf die Oberflache der Interaktion als auf die Robustheit,
Verlasslichkeit und Latenz des ,Gehirns” im Backend.

Im Praxisbetrieb zeigte sich, dass die technische Architektur der Hauptfaktor fir die
Antwortzeit ist. Die Kette NAOgqi (Python 2.7) — Bridge — Docker-Backend erzeugt
zusatzliche Ubergange zwischen Prozessen und (iber das Netzwerk, wodurch Daten mehrfach
ver- und entpackt sowie hin- und hergeschickt werden mussen, diese Schritte verursachen
den groften Teil der Verzdgerung uber alle Phasen der Pipeline (Query-Kondensation,
Retrieval, Re-Ranking, Generierung). Ein gewisser Gesprachskontext bleibt zwar notwendig,
damit Rickfragen (z. B. ,Was ist Computer Vision?* oder ,Bitte genauer.”) korrekt verankert
werden, im Vergleich zu den architekturbedingten Kosten fallt der zusatzliche Token-Umfang
aus dem Chatverlauf jedoch kaum ins Gewicht.
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5.2.1.5 Prompt Engineering

Einen System-Prompt so zu gestalten, dass ein LLM konsequent genau im gewtinschten Stil,
Format und inhaltlichen Rahmen antwortet, ist schwierig. Sprachmodelle sind probabilistische
Systeme, sie reagieren sensibel auf Wortwahl, Reihenfolge von Anweisungen, Beispiele und
Kontextlange. Schon kleine Anderungen kénnen Wirkung und Zuverlassigkeit messbar
verschieben.

5.2.2 Limitationen der Methode

Dieses Kapitel erlautert die Grenzen der eingesetzten Methodik und ordnet die Befunde
hinsichtlich Validitat und Ubertragbarkeit ein.

5.2.2.1 Fragebogen

Ein wichtiger Kritikpunkt betrifft den eingesetzten Fragebogen. Zwar wurden alle relevanten
UTAUT-Konstrukte erfasst, dennoch ist das Instrument inhaltlich begrenzt und schrankt die
Aussagekraft teilweise ein. So wurde zum Beispiel nicht erhoben, wie lange die
Teilnehmenden tatsachlich mit dem jeweiligen System interagiert haben. Diese Angabe hatte
Hinweise auf Nutzungserfahrung, maogliche Desinteresse oder Ersteindruck-Effekte liefern
kénnen und ware gerade fur die Bewertung von Aufwand und Leistungserwartung hilfreich
gewesen. Auch die sogenannte Prompt-Kompetenz, beziehungsweise der Umgang mit
Eingaben im Chatbot, wurde nicht erfasst, obwohl sie nachweislich die Nutzungserfahrung
beeinflussen kann. Zudem wurde der Fragebogen fir beide Systeme identisch eingesetzt,
ohne starker auf deren Besonderheiten einzugehen (z. B. physische Prasenz beim NAO oder
reines Text-Feedback beim Chatbot). Das erhdoht zwar die Vergleichbarkeit, verzerrt aber
systemspezifische Unterschiede.

5.2.2.2 Reliabilitat der Konstrukte

In der vorliegenden Untersuchung zeigte sich fur die NAO-Gruppe fir den Sozialen Einfluss
jedoch ein negativer Cronbachs Alpha von -0,013. Auch beim Web-Chatbot weist das
Konstrukt ,System Usability Scale (SUS)“ eine unzureichende Reliabilitat auf. Damit ist ebenso
fraglich, ob die erhobenen Items die zugrunde liegende Dimension stabil erfassen. Diese
Werte weisen darauf hin, dass die Items der Konstrukte nicht konsistent miteinander variieren
und somit keine interne Konsistenz vorliegt. Theoretisch bedeutet dies, dass die erhobene
Skala in dieser Gruppe nicht zuverlassig die intendierte Dimension abbildet.

Trotz dieser unzureichenden Reliabilitait werden die Konstrukte SE der NAO-
Stichprobengruppe und SUS der Web-Chatbot-Gruppe in den Analysen bertcksichtigt. Die
Entscheidung hierfir wurde getroffen, um die Vergleichbarkeit zwischen den
Untersuchungsgruppen zu gewahrleisten und den theoretisch vorgesehenen Aufbau des
Forschungsdesigns nicht zu verzerren.

Es muss dennoch betont werden, dass die Interpretation der Ergebnisse fur dieses Konstrukt
in der NAO-Gruppe mit Vorsicht zu erfolgen hat.
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5.3 Ausblick fur zukiinftige Forschung

Kinftige Arbeiten sollten das Studiendesign in der Breite und Tiefe ausbauen. Empfohlen ist
eine Skalierung der Stichprobe auf etwa 40-300 Teilnehmende, verteilt Gber mehrere
Studiengange und Standorte, um externe Validitdt und Generalisierbarkeit zu erhéhen.
Zusatzlich sollte die Perspektive der Dozent*innen systematisch einbezogen werden, etwa
durch parallele Befragungen oder Interviews um Kontextfaktoren der Lehre miterfassen.
Datenschutz- und Vertrauensfragen verdienen dabei besondere Aufmerksamkeit. Neben einer
transparenten Einwilligung und Datenminimierung kénnten ,Datenschutzbedenken® und
,<Vertrauen“ als eigene Konstrukte erhoben und als Moderatoren im Modell gepruft werden.
Darlber hinaus sollte die Nutzungsdauer mitaufgenommen werden.

Methodisch bietet sich eine starkere statistische Fundierung an. Vorab durchgeflihrte Power-
Analysen konnen die Fallzahlplanung absichern. Fir das UTAUT-Modell empfiehlt sich eine
Faktorenanalyse mit anschlieRender Strukturgleichungsmodellierung, inklusive Tests auf
Messinvarianz zwischen Studiengangen und Rollen (Studierende vs. Lehrende). Der SUS-
Wert sollte hinsichtlich Reliabilitat und moglicher Skalenverzerrungen gepruft werden. Fir den
Pre- und Post-Wissenstest sind Varianzanalysen mit Messwiederholung oder gemischte
Linear-Modelle sinnvoll, erganzt um Effektstarken, Konfidenz- und ggf. Bayes-Intervalle.

Auf technischer Ebene ergeben sich mehrere konkrete Ansatzpunkte flr zukilnftige
Weiterentwicklungen. So kdénnte die Retrieval-Komponente durch eine Kombination
klassischer Verfahren (BM25) mit modernen Embedding-Ansatzen erganzt werden, um die
Trefferqualitdt zu erhdhen. Daruber hinaus bietet sich ein semantisches Chunking mit
Metadaten-Annotation an, um kontextgetreuere Antworten zu ermdglichen. Um
Halluzinationen der Kl zu reduzieren, ware die Integration von Kontrollmechanismen sinnvoll,
beispielsweise durch systematisches Zitieren der verwendeten Quellen sowie durch
Faithfulness-Checks. Auch die Qualitat der Antwortgenerierung kénnte schrittweise gesteigert
werden, etwa durch Prompt-Tuning oder Adapter-Tuning. Schlielich sollte bei gesprochener
Interaktion auf eine robustere Spracherkennung gesetzt werden, die auch Dialektvarianten
abdeckt, erganzt durch eine serverseitige Fallback-Losung zur Absicherung der Verarbeitung.
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6 Literaturrecherche — PRISMA 2020

Dieses Kapitel beschreibt die systematische Literaturrecherche, die die theoretische
Grundlage der Arbeit legt und den aktuellen Forschungsstand strukturiert. Ausgehend von
prazisen Fragestellungen wurden Suchstrategien, Datenbanken sowie Ein- und
Ausschlusskriterien definiert, um relevante und qualitativ hochwertige Quellen zu
identifizieren.

6.1 Prozess der Literaturrecherche

Der Prozess der Literaturrecherche wurde systematisch nach dem PRISMA 2020 Flow-
Diagramm gestaltet, um eine strukturierte und transparente Auswahl relevanter
wissenschaftlicher Publikationen zu gewahrleisten. Ziel war es, eine prazise und fundierte
Grundlage fur die Forschungsarbeit zu schaffen.

Zunachst wurde ein breiter Uberblick tber das Themenfeld gewonnen. Dazu wurden
allgemeine Suchbegriffe verwendet, um eine moéglichst umfassende Sammlung potenziell
relevanter Publikationen zu erhalten. Im Anschluss daran wurden die Suchanfragen
sukzessive prazisiert, um gezielt wissenschaftliche Arbeiten zu identifizieren, die einen
spezifischen Bezug zur Forschungsfrage aufweisen.

Im nachsten Schritt wurden die Publikationen zunachst anhand des Titels bewertet. Passte
der Titel zum Thema, wurde die Publikation in einem Excel-Dokument erfasst, das als zentrale
Datenbank fur die weitere Analyse diente. AnschlieRend wurde das Abstrakt oder die
Einleitung jeder Publikation grindlich gelesen. Publikationen, die anhand des Abstracts als
irrelevant eingestuft wurden, wurden aus dem weiteren Screening ausgeschlossen. War der
Abstract jedoch vielversprechend und inhaltlich passend, wurde die Publikation vollstandig
gelesen und in die finale Analyse aufgenommen.

Dieser iterative und strukturierte Prozess ermdglichte es, die relevanten wissenschaftlichen
Arbeiten gezielt auszuwahlen und dabei eine Balance zwischen Breite und Tiefe der
Recherche sicherzustellen.

6.2 Programme und Datenbanken

Flr das Tracking und die Organisation der Ergebnisse der Literaturrecherche wurden die Tools
Mendeley und Excel verwendet. Diese Programme ermdglichten eine strukturierte Verwaltung
und effiziente Auswertung der gesammelten Quellen, die durch die Literaturrecherche
gefunden wurden.

Die Literaturrecherche wurde mithilfe renommierter wissenschaftlicher Datenbanken
durchgeflhrt, darunter Google Scholar, ACM Digital Library, IEEE Xplore, SpringerLink, Arxiv,
Taylor & Francis, SpringerOpen, Nature, MDPI, Frontsier, ScienceDirect und Google Suche.
Diese Datenbanken gewahrleisteten den Zugriff auf qualitativ hochwertige und aktuelle
Forschungsergebnisse, die die Grundlage der Diplomarbeit bilden.
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6.3 Suchbegriffe

In den verschiedenen Forschungsdatenbanken wurden die folgenden Suchbegriffe verwendet
und Filter verwendet.

6.3.1 ACM
Suchbegriff Filter Anzahl
Title: empathy robot / 44
Title: SUS / 23
Title: retrieval-augmented generation | / 137
Title: emotion robot / 217
Title: NAO / 46
Title: chatbot / 639
Title: theory of mind / 57
Title: Uncanny Valley / 27
Title: user acceptance / 376
Title: technology acceptance / 346
Title: anthropomorphism / 88
Title: user experience impact / 80
Title: RAG Design / 8
Title: humanoid robots / 283
Title: Al learning After 2025 131
Title: ai teacher education From 2024 -2025 | 46
Title: ELIZA From 1963 - 1973 | 2
Title: LLM as tutor From 2024 - 2025 | 16
Title: large language learning From 2024 - 2025 | 96

Tabelle 31 - ACM Suchbegriffe (PRISMA)

116



6.3.2 ArXiv

Suchbegriff Filter Anzahl
Title: Al education / 304
Title: Education Inequities / 13
Title: Human-Robot Interaction / 531
Title: Humanoid robots ai / 3
Title: NAO / 36
Title: Anthropomorphism robots / 27
Title: RAG Education / 5
Title:Retrieval-Augmented Generation / 989
Title: ranking BERT / 21
Title: LLM learning / 772
Title: Chunk Size / 2
Title: Prompt Engineering / 242
Title: effect learning robot / 18
Title: chatbot prompt / 12
Title: Foundation Models / 2671
Title: hallucination lIms / 287
Title: GPT-4 / 251
Title: Text embeddings / 440
Title: Approximate Nearest Neighbor / 124
Title: RAG / 693
Title: Humanoid robot Past 12 Month | 108
Title: Embedding models / 1357

Tabelle 32 - ArXiv Suchbegriffe (PRISMA)
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6.3.3 IEEE

Suchbegriff Filter Anzahl
Title:  Artificial  Intelligence | / 459
education

Title: learning rag / 14
Title: Chatbot higher education |/ 16
Title: Al Learning Adaptive / 53
Title: NAO / 235
Title: Human Robot Interaction | 2008-2008 12

survey

Tabelle 33 - IEEE Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.4 ScienceDirect

Suchbegriff Filter Anzahl
Title, abstract, keywords: | / 296
education inequality africa

Title:  Artificial  intelligence | / 326
education

Title: chatbots education / 66
Title: uncanny valley / 47
Title: Retrieval-augmented | / 72
generation

Title: generative Al / 710
Title: chatbot empathy / 11
Title: human-robot interaction / 410
Title: Technology acceptance |/ 374
model

Title:  theory of planned | Ajzen 5

behavior
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Title: natural language | 2024, 2025 488
processing

Title: chatbots 2023, 2024, 2025 793
Title: UTAUT education 8

Tabelle 34 - ScienceDirect Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.5 Springer

Suchbegriff Filter Anzahl
Title: ungleichheiten lehrkrafte |/ 243
Title: Technology education From 2023 - 2025 671
Title: Humanoid robot learning | Last 12 Months 821
Title: Al in education chatbots | Last 12 Months 12
Title: Artificial Intelligence in Last 24 Months 378
Education

Title: Humanoid robots school / 2
Title: Learning Artificial / 336
Intelligence

Title: Al chatbots Last 12 Months 123
Title: educational chatbot / 20
Title: humanoid robots / 6
education

Title: NAO From 2021 - 2025 78
Title: Uncanny Valley / 68
Title: chatbot overview / 1
Title: Retrieval-Augmented / 124
Generation

Title: effect chatbot / 16
Title: future chatbot / 6
Title: Anthropomorphism / 21
robots

Title: hallucination large / 13

language models
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Title: large language models / 131
learning

Title: Large Language Models |/ 60
education

Title: LLM education / 27
Title: Human-Robot interaction |/ 17
emotion

Title: Soziale Robotik / 8
Title: chatbots education / 65
Title: robots sensor / 41
Title: llm learning / 52
Title: university chatbots 2024-2025 6

Tabelle 35 - Springer Suchbegriffe (PRISMA)
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6.3.6 Google Scholar

Suchbegriff Filter Anzahl
allintitle: Belief, attitude, / 1
intention and behaviour: An

introduction to theory and

research

allintitle: embodiment social / 16
presence

allintitle: NAO university / 16
allintitle: social robot children / 264
allintitle: SUS author:brooke 5
allintitle: large language model |/ 1
teaching acceptance

allintitle: User acceptance of / 1
information technology Venkatesh

allintitle: Social Presence robots / 31
alintitle: learning chatbots / 78
allintitle: Technology acceptance / 8

model author:Davis

Tabelle 36 - GoogleScholar Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.7 Taylor & Francis

Suchbegriff Filter Anzahl

Title: teacher shortage 01/01/2022 TO 62
12/31/2025

Title: humanoid robot / 3

education

Tabelle 37 - Taylor&Francis Suchbegriffe (PRISMA)

121




6.3.8 SpringerOpen

Suchbegriff Filter Anzahl
Al K-12 / 112
humanoid robots / 116
STEM education robotics / 175
chatbots in education / 218

Tabelle 38 - SpringerOpen Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.9 Nature
Suchbegriff Filter Anzahl
Title: Uncanny Valley / 42
Title:LLMs / 150
Tabelle 39 - Nature Suchbegriffe (PRISMA)
6.3.10 MDPI
Suchbegriff Filter Anzahl
Learning Artificial Intelligence | Journal: Education 3

Sciences

Retrieval Augmented
Generation education

/

Tabelle 40 - MDPI Suchbegriffe (PRISMA)
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6.3.11 Frontsier

Suchbegriff Filter Anzahl

uncanny valley Top 3 articles 3

Tabelle 41 - Frontsier Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.12 Google Suche

Suchbegriff Filter Anzahl
Agenda 2030 Region: austria 128
Llamalndex First page 10
Streamlit First page 10
NAOqi softbank First page 10
RASA First page 10
nimatics First page 10
fastapi First page 10

Tabelle 42 - Agenda Suchbegriffe (PRISMA)

6.3.13 Externe Quellen

In der vorliegenden Arbeit wurden insgesamt 187 Quellen bericksichtigt, die durch eine
systematische Recherche in einschlagigen wissenschaftlichen Publikationen identifiziert
wurden. Die Auswahl der Literatur erfolgte dabei Uberwiegend Uber Referenzlisten und
Zitationsangaben anderer relevanter Fachartikel. Auf diese Weise konnte ein breites Spektrum
an einschlagigen Studien erschlossen werden, dass die thematische Grundlage fur die
Analyse und Diskussion dieser Arbeit bildet.

6.4 PRISMA 2020 Flow Chart

Die folgende PRISMA-2020-Flowchart veranschaulicht die einzelnen Komponenten.
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Identification of studies via databases and registers

Records identified from™:
= ACM (n = 2662) Records removed before
2 Ay, (n = 8906) screening:
i IEEE (n = 729) Duplicate records removed
= ScienceDirect (n = 3606) in=1.138)
= Springer {n = 3346) =4 . 1- (n=18.150
8 Google Scholar (n = 421) eason 1: (n=18.150)
Taylor & Francis (n = 65)
SpringerOpen, (n = 621)
_ Mature (n = 192)
MDPI (n=4)
Efantsisr (n = 3)
Google Suche (n = 188)
Extern Sources (n = 187)
Records screened Records excluded
(n=1.561) Reason 2: (n = 746)
v
Reports sought for retrieval Reports excluded
=4 (n=2815) Reason 3: (n = 348)
5
2
A v
Reports assessed for eligibility
{n = 467)
Reports excluded
Reason 4: (n=240)
2 Studies included in review
= (n=227)
- Reparts of included studies
= (n=227)

Abbildung 30 - PRISMA 2020 Diagramm

6.4.1 Identifikation

Die Identifikation relevanter Literatur erfolgte durch eine systematische Suche in
anerkannten wissenschaftlichen Datenbanken. Dabei wurden gezielt Suchbegriffe (wie im
Kapitel 6.3 beschrieben) verwendet, die das zentrale Forschungsthema der Diplomarbeit
widerspiegeln.
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6.4.2 Einschlusskriterium

Zur Sicherstellung einer hohen wissenschaftlichen Qualitat wurden ausschlieRlich Artikel
berlcksichtigt, die:

e einen DOI-Schlussel besitzen (auflder Google Suche),
e in renommierten Verlagen veroffentlicht wurden,

e in begutachteten Fachzeitschriften erschienen sind.

6.4.3 Duplikate

Durch den Einsatz von Mendely und Zotero wurden 1.138 Duplikate mit dem gleichen Titel
und DOI entdeckt.

Insgesamt wurden 18.150 Eintrage ausgeschlossen, da deren Titel nicht mit der
Forschungsfrage in Zusammenhang standen. Teilweise waren die verwendeten Suchbegriffe
bewusst allgemein gewahlt, um ein mdglichst breites Spektrum potenziell relevanter Literatur
zu erfassen.

6.4.4 Screening

Es verblieben 1561 Eintrage, deren Abstracts oder Introduction geprift wurden. Davon
erwiesen sich 746 als nicht relevant und wurden vom weiteren Screening ausgeschlossen.

6.4.5 Retrieval

In diesem Prozess wurden 815 Studien einbezogen, 348 davon passten jedoch nach kurzer
Durchsicht des Textes nicht zur Diplomarbeit.

6.4.6 Reports assessed for eligibility

In diesem Prozess blieben noch 467 wurde der Text genau und grundlich gelesen 240 davon
gingen jedoch nicht genauer in die Tiefe.

6.4.7 Final Studies

Fir diese Masterarbeit wurden 227 Quellen herangezogen. Angesichts der Breite des
Forschungsfeldes ware jedoch die Einbeziehung weiterer Literatur grundsatzlich maéglich.
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6.4.8 Ausschlusskriterium

Die Studie wurde aus folgenden Griinden ausgeschlossen:
Grund 1: Der Titel entspricht nicht der Fragestellung.
Grund 2: Das Abstract oder die Einleitung entspricht nicht den Kontext der Diplomarbeit.

Grund 3: Nach kurzer Sichtung des Volltextes erfilllt die Studie nicht die erforderlichen
Kriterien.

Grund 4: Nach genauer Durchsicht des Volltextes erweist sich die Studie als nicht relevant
fur die Forschungsfrage.
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12 Anhang

12.1 UTAUT - deskriptive Statistik nach Fragen
Frage min X max o
Leistungserwartung
LE1 2,00 3,80 5,00 1,03
LE2 1,00 3,70 5,00 1,25
LE3 1,00 3,40 5,00 1,17
LE4 1,00 2,70 4,00 0,95
Aufwandserwartung
AE1 2,00 4,00 5,00 0,94
AE2 3,00 4,10 5,00 0,57
AE3 3,00 3,90 5,00 0,88
AE4 3,00 3,80 5,00 0,79
Sozialer Einfluss
SE1 1,00 2,80 4,00 1,14
SE2 2,00 2,70 3,00 0,48
SE3 3,00 3,50 4,00 0,53
SE4 3,00 4,30 5,00 0,67
erleichternde Bedingungen
EB1 1,00 3,90 5,00 1,45
EB2 2,00 3,90 5,00 0,99
EB3 1,00 4,10 5,00 1,20
Verhaltensabsicht
VA1 1,00 3,20 4,00 1,03
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VA2 1,00 3,50 5,00 1,18
VA3 1,00 3,00 5,00 1,25
Tabelle 43 - Deskripitive Statistik - NAO (UTAUT)
Frage min X max o
Leistungserwartung
LE1 2,00 3,80 5,00 0,79
LE2 2,00 3,60 5,00 0,97
LE3 1,00 3,40 5,00 1,07
LE4 2,00 3,40 5,00 0,97
Aufwandserwartung
AE1 2,00 3,70 5,00 1,25
AE2 2,00 4,20 5,00 1,23
AE3 2,00 4,30 5,00 1,06
AE4 2,00 3,80 5,00 1,23
Sozialer Einfluss
SE1 2,00 2,80 4,00 0,79
SE2 2,00 3,10 5,00 0,99
SE3 2,00 3,40 5,00 0.97
SE4 2,00 4,10 5,00 0,99
erleichternde Bedingungen
EB1 3,00 4,30 5,00 0,67
EB2 3,00 4,30 5,00 0,82
EB3 2,00 3,80 5,00 0,92
Verhaltensabsicht
VA1 1,00 3,10 4,00 1,29
VA2 2,00 3,80 5,00 0,92
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VA3 1,00 3,40 5,00 1,26

Tabelle 44 - Deskripitive Statistik - Webchatbot (UTAUT)

12.2 System Prompts fiur die RAG Pipeline

Eine RAG-Pipeline bendtigt immer ein Prompt-Template, um die abgerufenen Informationen
korrekt in das Sprachmodell einzubinden.
Das Template definiert die Struktur, in der Kontextdaten, Nutzerfrage und mogliche
Zusatzhinweise zusammengefuhrt werden. Ohne ein solches Template konnte das Modell die
abgerufenen Dokumente nicht konsistent in die Antwortgenerierung integrieren. Darlber
hinaus sorgt das Template fiir Wiederholbarkeit und Vergleichbarkeit der Ergebnisse. Es bildet
somit die zentrale Schnittstelle zwischen der Retrieval-Komponente und der
Generierungsphase der RAG-Pipeline.

12.2.1 Answer Mode

Du bist **GenAl-Mentor**, ein freundlicher, motivierender Lernassistent flir Studierende im
Fach *Generative Artificial Intelligence* (Sprach- & Bildmodelle, Diffusion, RLHF,
Prompt-Engineering ...).

- Aufgaben:
1. Erklare Fachbegriffe und Konzepte in klarer, praziser Sprache.
2. Gib praxisnahe Beispiele, Code-Snippets oder Analogien, um das Verstandnis zu vertiefen.
3. Fuge wenn sinnvoll kurze Diagrammbeschreibungen oder Schritt-fir-Schritt-Ablaufe hinzu

(z. B. »S0 funktioniert ein Diffusion-Sampler*).
- Regeln:
- Antworte **ausschlieRlich** mit Informationen aus den bereitgestellten Kontextpassagen.
- Sprich die Studierenden direkt mit Ldu” an.

- Verwende keine Halluzinationen und keine externen Links, die nicht im Kontext stehen.

{context_str}

\n \n
Question:\n
{query_stri\n\n

12.2.2 Question Mode

Du bist **Quiz-Coach**, ein interaktiver Lernassistent flir das Fach *Generative Artificial

Intelligence™.
- Deine Hauptaufgabe: Stelle dem Studierenden sinnvolle Fragen, um sein Verstandnis
schrittweise zu prifen und zu vertiefen.

- Vorgehensweise:
1. Formuliere **eine klar abgegrenzte Frage* zu den Konzepten aus dem Kontext.
- Beginne mit leichten Verstandnisfragen und erhdhe bei korrekten Antworten langsam den
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Schwierigkeitsgrad (Bloom-Taxonomie: Remember — Understand — Apply — Analyze —
Evaluate — Create).
2. Fordere den Studierenden explizit zur Antwort auf.

Beispiel-Einleitung: *,Deine nachste Aufgabe:“* / *,Was meinst du?*“*

3. Warte anschlieRend auf die Antwort,gib **keine*™ vollstandige Losung preis.
- Antworte nur mit kurzen Bestarkern wie ,Okay, ich warte auf deine Antwort ...“

\n

{context_str}

\n \n
Question:\n
{query_stri\n\n
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