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1. Einfiihrung

Die Verbreitung generativer Kiinstlicher Intelligenz in Bildung, Wissenschaft und
Arbeit offenbart ein paradoxes Nutzungsverhalten. An deutschen Hochschulen ge-
ben 87,8 Prozent der befragten Lehrenden an, Kl-basierte Tools fiir ihre Arbeit an
der Hochschule bzw. in der Lehre zu nutzen, 34,7 Prozent nutzen sie hdufig oder
sehr hdufig (von Garrel et al., 2025). Die Osterreichische fnma-Studie bestétigt die-
ses Muster und ergidnzt es um den Befund ausgepragter Kompetenzunterschiede und
Unsicherheiten im Umgang mit KI (Brandhofer et al., 2024). Eine grof}3 angelegte
Analyse von ChatGPT-Konversationen zeigt ebenfalls eine breite Nutzung bei starker
Konzentration auf wenige Anwendungstypen. Die Kategorien Practical Guidance,
Seeking Information und Writing machen zusammen rund 80 Prozent der Konver-
sationen aus (Chatterji et al., 2025). Verschérft wird die Lage durch einen empiri-
schen Befund, der quer durch Berufsgruppen zu beobachten ist. Selbst Lehrende sind
kaum in der Lage, KI-generierte Texte von menschlich verfassten zu unterscheiden
(Fleckenstein et al., 2024). Auch technische Detektor-Tools scheitern systematisch
an dieser Aufgabe und klassifizieren KI-Texte iiberwiegend als menschlich (Weber-
Wulff et al., 2023). Diese Konstellation wirft grundlegende Fragen zur Qualitét der
Mensch-KI-Interaktion auf.

Der vorliegende Beitrag untersucht das Phdnomen der fehlgeleiteten KI-Nutzung
durch die theoretische Linse des Dunning-Kruger-Effekts (Kruger & Dunning, 1999)
und des Konzepts der Inkompetenzkompensationskompetenz (Marquard, 2015). Die
Leitfrage lautet, warum dieselbe Technologie, die oberhalb einer Fachkompetenz-
schwelle epistemischen Zugewinn ermdglicht, unterhalb dieser Schwelle Inkom-
petenz verfestigt, statt sie zu kompensieren. Methodisch handelt es sich um einen
konzeptionellen Beitrag in Form einer narrativen Literaturanalyse. Ausgewertet wur-
den empirische Studien, Working Papers und Metastudien zu KI-Nutzung und Kom-
petenzentwicklung aus den Jahren 2023 bis 2026, eingebettet in den theoretischen
Rahmen von Kruger und Dunning (1999), Marquard (2015) sowie Bereiter und Scar-
damalia (1987/2009).

Zentrale analytische Kategorie ist die Abwesenheit sichtbarer Fehlermarker in
KI-generierten Inhalten. Anders als bei klassisch fehlerhaften Quellen fehlen bei KI-
Output oberflachliche Anzeichen von Inkorrektheit wie grammatikalische Méngel
oder stilistische Briiche, die Laien eine Validierung ermoglichen wiirden. Der Bei-
trag legt zundchst den theoretischen Rahmen dar, analysiert sodann die KI-Nutzung
durch die Dunning-Kruger-Linse und leitet abschlieBend Implikationen fiir Bildung
und Wissensarbeit ab.
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2. Theoretischer Rahmen

Der folgende Abschnitt entwickelt den theoretischen Rahmen in drei Schritten. Zu-
néchst wird der Dunning-Kruger-Effekt als Heuristik fiir systematische Selbstiiber-
schitzung dargestellt und bekannte Einwénde dagegen werden kritisch diskutiert. Im
Anschluss wird Marquards Konzept der Inkompetenzkompensationskompetenz ein-
gefiihrt und auf die Situation generativer KI iibertragen. Drittens wird gezeigt, dass
die in der KI-Literacy-Forschung bislang vernachléssigte Validierungskompetenz an
fachlich gebundene Metakognition gekniipft ist.

2.1 Der Dunning-Kruger-Effekt

Kruger und Dunning (1999) wiesen in vier Experimenten nach, dass Personen mit
geringer Kompetenz in einem Fachgebiet ihre eigenen Fahigkeiten systematisch
iiberschitzen. Teilnehmende im untersten Leistungsquartil bewerteten ihre Leistung
im Schnitt im 62. Perzentil, wéhrend sie objektiv im 12. Perzentil lagen. Dieser Be-
fund wird durch metakognitive Defizite erkldrt. Wer in einer Doméne wenig Fach-
wissen besitzt, verfiigt zugleich liber unzureichende Metakognition und kann daher
die eigene Inkompetenz nicht erkennen.

Der Dunning-Kruger-Effekt ist mehrfach kritisiert worden. Krueger und Mueller
(2002) argumentieren, dass Regression zur Mitte einen Teil der Befunde statistisch
erkldren kann. Nuhfer et al. (2017) zeigen, dass bereits zufilliges Rauschen in Kom-
bination mit bestimmten graphischen Konventionen das beobachtete Muster erzeugt.
Analog zu kulturvergleichenden Befunden zur Selbstbewertung (Heine et al., 1999;
Heine & Hamamura, 2007) ist zu vermuten, dass der Effekt in ostasiatischen Kon-
texten schwicher ausgepragt ist, wenngleich der Dunning-Kruger-Effekt selbst bis-
lang kaum systematisch kulturvergleichend untersucht wurde.

Der Dunning-Kruger-Effekt wird im vorliegenden Beitrag daher bewusst als Ana-
logie und heuristischer Rahmen verwendet, nicht als statistisch gesicherter Mecha-
nismus. In dieser heuristischen Lesart liefert er eine plausible Beschreibung dafiir,
warum gerade diejenigen, die KI-Output am wenigsten validieren konnen, ihn am
zuversichtlichsten iibernehmen. Wie Reinmann (2025) betont, ist kritisches Denken
doménenspezifisch und an Fachwissen gebunden, sodass der analytische Kern der
Heuristik auch unabhingig von der statistischen Kontroverse tragfihig bleibt.

2.2 Inkompetenzkompensationskompetenz

Der Philosoph Odo Marquard (2015) prigte den Begriff Inkompetenzkompensa-
tionskompetenz, um ein Paradox moderner Wissensgesellschaften zu beschreiben.
Philosophie, so Marquard, kompensiere eigene Inkompetenz durch die Kompetenz,
Inkompetenz zu kompensieren. Was als ironische Reflexion iiber akademische Dis-
ziplinen formuliert wurde, erfahrt im Kontext generativer KI eine unerwartete Aktu-
alisierung.

Ubertragen auf die gegenwirtige Situation zeigt sich, dass Nutzende ihre fachli-
che Inkompetenz zunehmend durch die Bedienung von KI-Systemen zu kompensie-
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ren versuchen. Diese Kompensation bleibt strukturell unvollstindig. Die Féhigkeit,
einen Prompt zu formulieren, ersetzt nicht die Fahigkeit, die Qualitit des generierten
Outputs zu beurteilen. Kirjuchina (2018) zeigt im Kontext studentischer Projekte in
Bologna-Studiengédngen, dass kompensatorische Bearbeitungsstrategien nicht zu tat-
sdchlichem Kompetenzerwerb fiihren, sondern bestehende Defizite verdecken. Mar-
quards Konzept dient in diesem Beitrag als analytische Klammer, die das Paradox
der KI-gestiitzten Selbsttduschung prézise fasst.

2.3 KiI-Literacy und Validierungskompetenz

Nach der Betrachtung des Dunning-Kruger-Effekts und der Inkompetenzkompensa-
tionskompetenz richtet dieser Abschnitt den Fokus auf die Validierungskompetenz.
Die bestehende Forschung zu KI-Literacy unterscheidet verschiedene Kompetenzdi-
mensionen, hat Validierungskompetenz bislang jedoch nicht systematisch als eigen-
staindige Dimension ausgearbeitet (Pinski & Benlian, 2024). Buck et al. (2023) und
Hackl et al. (2026) definieren in ihren Rahmenmodellen digitale Schliisselkompe-
tenzen breit, wobei die spezifische Fahigkeit zur Beurteilung von KI-Outputs inner-
halb eines Fachkontexts wenig Beachtung findet. Diese Liicke ist problematisch, weil
Christodoulou (2025) darlegt, dass kritisches Denken nicht als generische Zukunfts-
kompetenz fungiert, sondern stets an doménenspezifisches Fachwissen gebunden ist.
Checklisten und generische Bewertungsrahmen greifen daher nur dann, wenn bei den
Anwendenden ein hinreichendes fachliches Hintergrundwissen vorhanden ist.

Die Dringlichkeit dieser Problematik wird durch aktuelle Befunde zur Halluzina-
tionsrate von Sprachmodellen unterstrichen. Kalai et al. (2025) zeigen modelltheore-
tisch, warum Sprachmodelle zur Halluzination neigen. Sie generieren eher plausibel
klingende Antworten, als Wissensliicken anzuerkennen. Empirische Messungen von
Halluzinationsraten zeigen erhebliche Varianz zwischen den Modellen. Fan et al.
(2026) testen im HalluHard-Benchmark 17 Sprachmodelle iiber vier Doménen mit
Multi-Turn-Interaktion. Claude Opus 4.5 halluziniert in 30 Prozent der Fille mit
Websuche, in 60 Prozent ohne Websuche. Andere Modelle liegen zwischen 54 und
85 Prozent. Diese Bandbreite macht deutlich, dass eine ungepriifte Ubernahme von
KI-Output in wissensintensiven Kontexten riskant ist.

Aus der bisherigen Argumentation ergibt sich eine Kompetenzhierarchie, in der
Fachkompetenz die Grundlage jeder Validierung bildet und Medien- wie KI-Steue-
rungskompetenz erst darauf autbauen konnen. Wer KI-Output nicht beurteilen kann,
weil das Fachwissen fehlt, verbreitet Fehler, ohne sie zu erkennen. Die daraus fol-
genden Gestaltungsprinzipien werden in Abschnitt 4.1 dargestellt.

3. KI-Nutzung durch die Dunning-Kruger-Linse

Der folgende Abschnitt tibertragt den theoretischen Rahmen auf die konkrete KI-Nut-
zung. Zundchst wird ein Phasenmodell der KI-Kompetenzentwicklung vorgestellt,
das das Grundmuster des Dunning-Kruger-Effekts aufnimmt. Darauf aufbauend wer-
den fehlgeleitete KI-Nutzung und ihre systemische Verfestigung analysiert.
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3.1 Eine Kompetenzentwicklungskurve in Anlehnung an den Dunning-
Kruger-Effekt

Der urspriingliche Dunning-Kruger-Effekt beschreibt die Diskrepanz zwischen
Selbsteinschédtzung und tatséchlicher Leistung. In der 6ffentlichen und didaktischen
Rezeption wurde dieser Befund héufig als fiinfstufige Kurve visualisiert, die den Ver-
lauf von Kompetenzentwicklung entlang zunehmender Erfahrung schematisch ab-
bildet. Diese Visualisierung stammt nicht aus der Originalstudie, wird jedoch als
pragmatisches Modell in der Lehr- und Lernforschung verwendet. Fiir die Analy-
se der KI-Nutzung wird im vorliegenden Beitrag ein Phasenmodell in Anlehnung an
den Dunning-Kruger-Effekt vorgeschlagen.

Es umfasst flinf Stationen und ordnet diese den beobachteten Verhaltensmustern
in der KI-Nutzung zu. Damit wird auch der Erstkontakt als eigenstdndige Phase kon-
zeptionell erfasst.

Die erste Station, die des Erstkontakts, ist durch niedrige Erfahrung und niedri-
ge Selbsteinschédtzung gekennzeichnet, Selbstbild und tatsdchliche Kompetenz liegen
hier noch nah beieinander. Anwendende experimentieren vereinzelt, haben jedoch
kein konsolidiertes Verhaltensmuster. Das Risiko besteht in einer Unterbenutzung re-
levanter Hebel. Die zweite Station ist der Gipfel der Selbstiiberschitzung, an dem
KI-Output unkritisch iibernommen wird. Die Selbsteinschitzung steigt mit der Erfah-
rung, ohne dass Validierungskompetenz mitwéchst. Die dritte Station ist die Desillu-
sionierung, in der erste erkannte Fehler zu pauschaler Skepsis fithren kdnnen.

Die vierte Station ist der Weg der Konsolidierung, auf dem sich differenzierte
Nutzung und systematische Validierung etablieren. Die fiinfte Station ist das Pla-
teau der Expertise, an dem sich Selbsteinschitzung und tatsdchliche Kompetenz wie-
der anndhern und ein integrierter Arbeitsmodus entsteht, in dem Fachkompetenz und
KI koproduktiv wirken. Abbildung 1 visualisiert diese Kompetenzentwicklungskur-
ve. Die durchgezogene Linie bildet die Selbsteinschidtzung ab, die gestrichelte die
tatsdchliche Kompetenz. Die Diskrepanz zwischen beiden Linien ist am Gipfel der
Selbstiiberschdtzung am grofiten und schlieft sich erst jenseits der KI-Fachkompe-
tenzschwelle, die als vertikale Markierung den Bereich kennzeichnet, ab dem KI-
Einsatz produktiv wird.
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Gipfel der Selbstiiberschitzung

Ab hier ergibt KI-Einsatz Sinn.
Ausreichend Kompetenz zur Validierung
der KI-Ergebnisse ist vorhanden.

Selbsteinschétzung

——— Selbsteinschatzung

Abb. 1:

Desillusionierung

Erfahrung und Kompetenz

Effekt (eigene Darstellung)

— = — Tatsachliche Kompetenz

Plateau der
Expertise

Weg der Konsolidierung

KI-Fachkompetenzschwelle

Kompetenzentwicklungskurve der KI-Nutzung in Anlehnung an den Dunning-Kruger-

Tabelle 1 ordnet jeder Station das typische Nutzungsverhalten, das zentrale Risiko
und ein konkretes Szenario zu. Sie macht sichtbar, wie sich die in Abbildung 1 dar-
gestellte Diskrepanz zwischen Selbsteinschitzung und tatséchlicher Kompetenz in
beobachtbarem Verhalten duf3ert.

Tab. 1:

Stationen der Kompetenzentwicklungskurve und zugeordnete Muster in der
KI-Nutzung

Station

Typisches Verhalten

Zentrales Risiko

Szenario

1. Erstkontakt

2. Gipfel der Selbst-
Uberschéatzung

3. Desillusionierung

4. Weg der Konsoli-
dierung

5. Plateau der Ex-
pertise

vereinzelte Nutzung,
wenig Erfahrung; Selbst-
einschatzung und Kom-
petenz noch nah beiei-
nander

Selbsteinschatzung lber-
steigt Kompetenz deut-
lich; routinehafte Uber-
nahme ohne Validierung

erste Halluzinationen
werden bemerkt;
Skepsis wachst

differenzierte Nutzung;
Validierung wird zum
Standardprozess

integrierter Arbeitsmo-
dus; produktive Kopro-
duktion

Unterbenutzung
relevanter Hebel

Delegation ohne Er-
kennung von Feh-
lern oder Bias

pauschale Ableh-
nung ohne differen-
zierte Nutzung

erhdhter kognitiver
Aufwand, langsame-
res Arbeitstempo

Abhéangigkeit von
technischer Infra-
struktur

Erstsemesterstudie-
rende probieren KI-

Werkzeuge punktuell
aus

Studierende lassen
Seminararbeit ohne
Quellenprifung gene-
rieren

Lehrende untersagen
KI-Nutzung gene-

rell nach erkannten
Falschzitaten

Forschende priifen
jede Kl-Aussage ge-
gen Primarquellen

Forschende nutzen
KI systematisch im
Schreibprozess
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3.2 Fehlgeleitete KI-Nutzung am Gipfel der Selbstiiberschatzung und
ihre systemische Verfestigung

Generativ erzeugter Output unterscheidet sich von klassisch fehlerhaften Quellen
durch die Abwesenheit sichtbarer Fehlermarker. KI-Texte sind grammatikalisch kor-
rekt, strukturell kohédrent und stilistisch angepasst, auch wenn sie inhaltlich fehler-
haft sind.

Die Kategorie der Fehlermarker ist zentral, weil sie KI-Output kategorial von
klassisch fehlerhaften Quellen unterscheidet. Klassische Falschungen wie der so-
genannte Tree Octopus verfligen iiber duBere Warnsignale in Form seltsamer Bilder
oder implausibler Anspriiche, die eine Validierung durch Laien theoretisch ermdgli-
chen. Empirisch zeigt sich jedoch, dass selbst offenkundige Filschungen kaum iden-
tifiziert werden. Loos et al. (2018) dokumentieren in einer Untersuchung nach einem
Jahrzehnt Medienkompetenzunterricht, dass lediglich zwei von 27 Schiilerinnen und
Schiilern die Tree-Octopus-Félschung erkannten. Bei KI-Output fehlen selbst diese
duBeren Warnsignale vollstindig, womit schon die theoretische Grundlage fiir eine
Laienvalidierung entféllt.

Fiir Nutzende am Gipfel der Selbstiiberschitzung ergibt sich daraus eine beson-
dere Gefahr. Thre iiberhohte Selbsteinschitzung ldsst sie glauben, die Qualitit des
Outputs beurteilen zu kdnnen, wihrend ihnen das dafiir ndtige Fachwissen fehlt. Sie
akzeptieren Kl-generierte Inhalte unkritisch und glauben, ihre Inkompetenz durch
KI-Bedienung kompensieren zu kdnnen. Diese Annahme stellt die zentrale Fehlein-
schitzung dar, auf der die beschriebene Dynamik beruht.

Bastani et al. (2025) belegen in einem Feldexperiment mit knapp 1.000 Schiile-
rinnen und Schiilern an einer tiirkischen High School differenzierte Effekte von KI-
Nutzung. Wihrend der Ubung mit der GPT-Basisvariante zeigten die Schiilerinnen
und Schiiler 48 Prozent bessere Leistungen, mit pddagogisch gestalteter GPT-Tutor-
Variante 127 Prozent bessere Leistungen. Nach Entzug der KI zeigte die GPT-Basis-
gruppe jedoch 17 Prozent schlechtere Leistungen gegeniiber der Kontrollgruppe, die
nie KI-Zugang hatte, wihrend die padagogisch gestaltete Tutor-Variante keinen ent-
sprechenden Einbruch zeigte. KI-generierter Output ist zudem nicht neutral. Buyl et
al. (2024) zeigen anhand von 17 groBlen Sprachmodellen, dass diese ideologische
Priferenzen ihrer Trainingsdaten und Feinabstimmungsentscheidungen widerspie-
geln. Aktuelle systematische Reviews bestitigen ein differenziertes Gesamtbild mit
bereichsspezifischen Effekten (Deng et al., 2025).

Die bisherige Analyse verortet das Problem auf zwei Ebenen. Auf der individu-
ellen Ebene treten metakognitive Defizite auf, die den Dunning-Kruger-Effekt aus-
machen. Die beobachtete Dynamik ldsst sich jedoch nicht auf einzelne Nutzende
reduzieren. Sie ist auf der systemischen Ebene in institutionelle Strukturen einge-
bettet, die kompensatorische Nutzung nicht nur ermdglichen, sondern systematisch
belohnen. Eine systemische Betrachtung entlang des Viable System Model macht
sichtbar, dass Kl-Integration sdmtliche Funktionsbereiche der Hochschule durch-
dringt, von adaptiven Lernpfaden und automatisierten Bewertungsverfahren in der
Lehre iiber datengestiitzte Steuerung und Qualitdtsmanagement bis zur strategischen
Positionierung und normativen Selbstverstindigung (Geyer & Stampfl, 2025a). Da-
mit wird erkennbar, dass der am einzelnen Anwendenden beobachtbare Gipfel der
Selbstiiberschédtzung in eine institutionelle Architektur eingebettet ist, in der Lehren-
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de, Studierende und administrative Einheiten KI-generierte Inhalte gleichermalen er-
zeugen, weiterverarbeiten und legitimieren.

Shen und Tamkin (2026) zeigen in einer experimentellen Studie mit Software-
entwickelnden, dass die Delegation komplexer Aufgaben an KI-Systeme zu einem
messbaren Riickgang des Verstdndnisses fiihrt, wihrend die erwarteten Produkti-
vitdtsgewinne nicht in gleichem MalBe eintreten. Massenkoff und McCrory (2026)
finden bislang keine klaren Arbeitslosigkeitseffekte, wohl aber tentative Hinweise da-
rauf, dass sich Berufseinstiege von 22- bis 25-Jdhrigen in besonders Kl-exponierten
Berufen verlangsamen. Betroffen wéren damit nicht primér bestehende Arbeitsplat-
ze, sondern mogliche Lernorte, an denen berufliche Expertise aufgebaut wird. Diese
Verbreitungsdimension zeigt, dass fehlerhafter KI-Output nicht nur stehenbleibt, son-
dern weitergegeben wird. Studierende zitieren KI-Texte in Seminar- und Abschluss-
arbeiten, Wissensarbeitende leiten KI-Rechercheergebnisse weiter, in offentlicher
Kommunikation werden Kl-erzeugte Pressemitteilungen und Social-Media-Beitrige
publiziert. Chatterji et al. (2025) und Liang et al. (2025) belegen diese Verbreitungs-
dynamik.

Auf theoretischer Ebene lésst sich dieses Muster mit Goodharts (1984) Beobach-
tung zur Operationalisierung von Zielgroen verbinden, wonach eine Maflzahl ihre
Aussagekraft verliert, sobald sie zum Ziel wird. KI verstirkt diese Dynamik, weil
sie die letzte Hiirde zwischen Aufgabenstellung und messbarem Output absenkt. Zu-
gleich zeigt sich ein fiir vernetzte Systeme charakteristischer Kaskadeneffekt. Wer KI
einfiihrt, verdndert gleichzeitig, was als Wissen gilt, wie Nachwuchs sozialisiert wird
und welche Kompetenzen karriererelevant sind.

Lee et al. (2025) bestitigen dies in einer Umfrage unter Wissensarbeitenden mit
dem Befund, dass intensive KI-Nutzung mit einer selbstberichteten Abnahme des ko-
gnitiven Aufwands fiir kritisches Denken einhergeht. Lodge und Loble (2026) prézi-
sieren diese Dynamik durch die Unterscheidung zwischen beneficial und detrimental
cognitive offloading. Beneficial ist das kognitive Offloading, also wenn extraneous
cognitive load reduziert und die freigewordene Kapazitét fiir hoherwertige Denkpro-
zesse genutzt wird. Detrimental ist es, wenn intrinsische Lernprozesse ausgelagert
werden und damit der Aufbau langfristiger Wissensstrukturen unterbrochen wird.
Ihre Forschung zeigt, dass positive Effekte nur bei didaktischer Einbettung auftreten,
ohne die das schiddliche Offloading dominiert. Die Entwertung eigenstindigen Den-
kens ist damit nicht primér ein individuelles, sondern ein strukturelles Phdnomen.

3.3 Die Fachkompetenzschwelle und integrierte Koproduktion

Nach der Analyse der systemischen Verfestigung widmet sich dieser Abschnitt der
Moglichkeit produktiver KI-Nutzung. Dell’Acqua et al. (2023) liefern mit ihrer Stu-
die zur Jagged Technological Frontier empirische Evidenz fiir die Existenz einer kri-
tischen Schwelle. In einem vorregistrierten Feldexperiment mit 758 Beratenden der
Boston Consulting Group (BCG) zeigten sich klar differenzierte Effekte. Innerhalb
des Leistungsbereichs, in dem KI gut unterstiitzt, [osten KI-gestiitzte Beratende 12,2
Prozent mehr Aufgaben, 25,1 Prozent schneller und mit besserer Qualitit. Auerhalb
dieses Bereichs, bei komplexeren Aufgaben, schnitten Kl-unterstiitzte Teilnehmende
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sogar schlechter ab, mit 19 Prozent geringerer Wahrscheinlichkeit korrekter Losun-
gen.

Randazzo et al. (2024) differenzieren das Nutzungsverhalten in einer qualitati-
ven Folgeuntersuchung in drei Modi der Mensch-KI-Zusammenarbeit: Fused Co-
Creation (Cyborg-Modus), Directed Co-Creation (Zentauren-Modus) und Abdicated
Co-Creation (Selbstautomatisierer). Im Cyborg-Modus arbeiten Mensch und KI in
enger, iterativer Verflechtung. Der Mensch bestimmt die Aufgabe, iiberldsst Analy-
se und Losungsentwurf aber weitgehend der KI und greift durch Validierung, Wi-
derspruch und Nachsteuerung ein. Im Zentauren-Modus behélt der Mensch die
Steuerung iiber Aufgabendefinition und Losungsweg und setzt KI gezielt fiir abge-
grenzte Teilaufgaben ein. Im Modus der Selbstautomatisierung delegiert der Mensch
den gesamten Problemldsungsprozess an die KI, ohne zu iterieren oder zu validieren.
AusschlieBlich die ersten beiden Modi fithren zu tatsdchlichem Kompetenzaufbau,
wobei Cyborgs Kl-bezogene Féhigkeiten entwickeln (Newskilling) und Zentauren
ihre Dominenexpertise vertiefen (Upskilling), wihrend Selbstautomatisierer we-
der Fach- noch KI-Kompetenz erweitern. Patwardhan et al. (2025) belegen mit dem
GDPval-Framework anhand von 1.320 Aufgaben aus 44 Berufen, dass nicht KI-
Wissen, sondern die Aufgabenkomplexitit den limitierenden Faktor darstellt. Ven-
draminelli et al. (2025) zeigen an einer Stichprobe von 78 Mitarbeitenden, dass der
Ubergang in angrenzende Wissensdominen mit KI nur dann gelingt, wenn bereits
vorhandene Expertise an die neue Domiéne grenzt. Bei groBerer fachlicher Distanz
verliert KI ihre produktive Wirkung. Diese empirisch konvergente Beobachtung wird
im Folgenden als Fachkompetenzschwelle bezeichnet.

Die Unterscheidung zwischen kompensatorischer Delegation und integrierter Ko-
produktion ldsst sich theoretisch an Bereiter und Scardamalias (2009) Modell der
Schreibkompetenz anbinden. Die Autoren differenzieren zwischen Knowledge Telling
(bloBes Wiedergeben vorhandenen Wissens) und Knowledge Transforming (aktiver
Konstruktionsprozess, bei dem der Text selbst neue Erkenntnis erzeugt). Ubertragen
auf die KI-Nutzung entspricht Delegation dem Knowledge Telling. Die Aufgabe wird
an das System iibergeben, das Output produziert, ohne dass ein epistemischer Trans-
formationsprozess stattfindet.

Integrierte Koproduktion entspricht dem Knowledge Transforming. Die Interak-
tion mit dem System wird zum Anlass fiir Klarung, Prédzisierung und Neukombina-
tion eigener Wissensbestdnde. Geyer und Stampfl (2025b) analysieren diesen Prozess
im Kontext wissenschaftlichen Schreibens und argumentieren, dass die Qualitdt der
Koproduktion maBgeblich von der Fachkompetenz der Nutzenden abhéngt. Ober-
halb der Fachkompetenzschwelle ermdglicht KI einen Zugewinn, der {iber die Sum-
me der Einzelleistungen hinausgeht. Unterhalb der Schwelle kehrt sich dieser Effekt
um, weil KI-Output ohne fachliches Hintergrundwissen weder kritisch gepriift noch
produktiv weitergedacht werden kann. Es entsteht ein asymmetrischer Verstarkungs-
effekt. KI verstarkt, was bereits vorhanden ist, in beide Richtungen.
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4. Implikationen fiir Bildung und Wissensarbeit

Aus der bisherigen Analyse folgt ein asymmetrischer Befund. Der voreingestellte
Pfad der KI-Nutzung ist kompensatorische Delegation, weil sie niedrigschwellig ist
und keine Voraussetzungen verlangt. Der produktive Pfad integrierter Koproduktion
erfordert dagegen Fachkompetenz, Metakognition und epistemische Disziplin, mithin
genau jene Fihigkeiten, deren Fehlen den Dunning-Kruger-Effekt {iberhaupt erst er-
moglicht. Daraus ergibt sich eine Gestaltungsaufgabe fiir Bildungsinstitutionen und
wissensintensive Arbeitsfelder, die nicht auf technische MaBnahmen wie Priifungs-
formate oder Detektionstools reduziert werden kann. Lernumgebungen miissen so
konzipiert werden, dass der produktive Pfad wahrscheinlicher wird als der destruk-
tive. Dies erfordert Arbeit gegen die institutionelle Systemlogik von Zeitdruck, Out-
putorientierung und metrischer Bewertung. Die folgenden drei Abschnitte diskutieren
Ansatzpunkte entlang dreier Dimensionen, die von der Hochschulbildung ausgehen
und auf Wissensarbeit allgemein tibertragbar sind.

4.1 Kil-Literacy als gesellschaftliche Aufgabe

Die vorgestellten Befunde legen eine Hierarchie von Kompetenzen nahe. Fachkom-
petenz bildet die erste und entscheidende Ebene, darauf aufbauend folgt Medien-
kompetenz. Erst auf dieser Grundlage ldsst sich KI-Steuerungskompetenz sinnvoll
entwickeln. Ohne fachliche Grundlage bleiben KI-Literacy-Programme wirkungslos,
weil Anwendende nicht {iber das nétige Hintergrundwissen verfiigen, um KI-Output
kritisch zu beurteilen. Hackl et al. (2026) schlagen mit dem Al-Literacy-Heptagon
ein strukturiertes Rahmenmodell fiir Hochschulen vor, das sieben Kompetenzdimen-
sionen mit vier Proficiency-Levels verkniipft.

Das Heptagon ist dabei zwar strukturiert, die Kritik aus 2.3 zur fehlenden Inte-
gration einer eigenstdndigen Validierungskompetenz als fachgebundene Dimension
bleibt jedoch bestehen. Zamfirescu-Pereira et al. (2023) zeigen, dass Prompt-Kompe-
tenz keineswegs trivial ist und Nicht-Expertinnen und Nicht-Experten systematisch
beim Prompten scheitern. KI sollte daher nicht als eigenstindiges Fach behandelt,
sondern in die fachliche Ausbildung integriert werden. Diese Prinzipien gelten ana-
log fiir betriebliche Weiterbildung in wissensintensiven Berufen, in denen die gleiche
Hierarchie zwischen Fach-, Medien- und KI-Kompetenz wirkt.

Der hier vertretenen Argumentation steht eine alternative Position gegeniiber, wo-
nach KI als Einstiegshilfe Kompetenzschwellen senken kann. Vertreter dieser Gegen-
position verweisen darauf, dass KI den Einstieg in komplexe Themen erleichtern
kann, weil sie als sokratischer Gesprachspartner fungiert, Fachsprache verstidndlich
macht und Anschlussfragen ermdglicht, die Lernende allein nicht formulieren wiir-
den. Adaptive Tutorsysteme zeigen in empirischen Studien tatsdchlich Lerneffekte,
insbesondere bei strukturschwachen Lerngruppen. Entsprechende Ansitze werden
in der Forschung zu adaptiven Lehr- und Lernsystemen diskutiert (Lodge & Loble,
2026). Die vorliegenden empirischen Befunde (Bastani et al., 2025; Dell’Acqua et
al., 2023) zeigen jedoch, dass diese Wirkung ausschlielich dann eintritt, wenn die
KI-Nutzung in ein didaktisches Design eingebettet ist, das die nachgelagerte Validie-
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rung und den Eigenanteil der Lernenden sicherstellt. Ohne diese Einbettung iiberwie-
gen die kompensatorischen Effekte, auf die in Abschnitt 3 eingegangen wurde.

4.2 Anforderungen an Lehr- und Priifungsdesign

Nach der Darstellung von KI-Literacy-Anforderungen widmet sich dieser Abschnitt
den Implikationen fiir Lehr- und Priifungsdesign. Aktuelle Diskurse zur Anpas-
sung von Priifungsformaten gehen in die Richtung einer Doppelstrategie. Einerseits
wird eine Kombination vielfiltiger Priifungsformate empfohlen, darunter schriftli-
che, miindliche, praktische und projektbasierte Priifungen. Zudem kann die Verbin-
dung schriftlicher Arbeiten mit miindlichen Anteilen dazu beitragen, eigenstandige
Durchdringung und Validierungskompetenz besser sichtbar zu machen (Buck et al.,
2023). Andererseits werden Seminar- und Abschlussarbeiten in ihrer bisherigen Form
in Frage gestellt, wenn der gepriifte Eigenanteil nicht mehr erkennbar ist (WeBels,
2025).

Perkins et al. (2024) stellen mit der Artificial Intelligence Assessment Scale fiinf
Stufen bereit, die von keiner KI-Nutzung bis zur vollen Integration reichen. Ent-
scheidend ist, dass die Anpassung der Aufgabenstellung mit einer transparenten
Dokumentation der KI-Nutzung einhergeht. Stampfl et al. (2024) zeigen am Praxis-
beispiel Kl-gestiitzter Rollenspiele, wie eine produktive Integration gelingen kann.
Geyer und Stampfl (2025b) vertiefen dies im Kontext wissenschaftlichen Schreibens.

Die genannten Prinzipien lassen sich auf Wissensarbeit auflerhalb der Hochschu-
le iibertragen. Dokumentationspflicht, Transparenz und eine integrierte Koproduktion
als Standard sind in Beratung, Wissenschaft und Verwaltung gleichermalien sinnvolle
Gestaltungsprinzipien. Hoeren (2025) weist in seinem Rechtsgutachten zur Europdi-
schen KI-Verordnung darauf hin, dass diese Anforderungen auch regulatorisch abge-
sichert werden.

4.3 Differenzierte Antworten nach Disziplin

Die in 4.1 und 4.2 skizzierten Gestaltungsprinzipien kdnnen nicht ohne Anpassung
auf alle Felder iibertragen werden. Wo die Fachkompetenzschwelle konkret liegt und
wie sie abgesichert wird, hingt maB3geblich von der disziplindren Logik ab. Experi-
mentalwissenschaften verfligen iiber einen externen Anker in Form von Experiment
und Replikation. Die kritische Schwelle liegt damit bei der Methodenkompetenz.
Geisteswissenschaften haben keinen solchen externen Anker. Der Erkenntnisbeitrag
besteht im Argument selbst, in der Interpretation und in der theoretischen Konstruk-
tion. Genau diese Operationen kann KI iiberzeugend simulieren. Die Frage, ob hin-
ter einem geisteswissenschaftlichen Beitrag genuine Reflexion steht, wird nicht nur
schwer zu beantworten, sondern strukturell unbeantwortbar, weil Denken und seine
Représentation im Text in diesen Disziplinen nicht trennbar sind.

Empirische Sozialwissenschaften liegen zwischen diesen Polen. Daten sind vor-
handen, aber interpretationsabhéngig. KI kann nicht nur Texte verfassen, sondern
auch qualitative Interviews auswerten, thematische Analysen durchfiihren und Codie-
rungen vornehmen. Filimonovic et al. (2025) liefern fiir die Sozial- und Verhaltens-
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wissenschaften erste empirische Hinweise auf differenzierte Produktivitétseffekte, die
unter anderem bei Nachwuchswissenschaftlerinnen und Nachwuchswissenschaftlern
besonders ausgeprigt sind. Wissensarbeit auerhalb der Wissenschaft zeigt analoge
Muster. Der externe Anker besteht in der Ergebnisqualitdt in der Praxis, die kriti-
sche Schwelle liegt bei der Kombination aus Fachkompetenz und Urteilsvermogen.
Tabelle 2 fasst die vier Felder mit ihrem jeweiligen externen Anker, der kritischen
Schwelle und dem passenden Gestaltungsprinzip zusammen.

Tab. 2:  Differenzierte Antworten nach Anwendungsfeld und Disziplin

Feld oder Disziplin Externer Anker Kritische Schwelle Gestaltungsprinzip

Experimental- Experiment und Methodenkompetenz laborbasierte

wissenschaften Replikation Validierung,
Reproduzierbarkeit

Geisteswissen- kein externer Anker argumentatives diskursive Peer-

schaften Denken Validierung,
Transparenz der
Gedankenfiihrung

Empirische Sozialwis- Daten, interpretations- Verbindung aus Dokumentationspflicht

senschaften abhéangig Methoden und im Analyseprozess

Deutung
Wissensarbeit auller-  Ergebnisqualitat in Fachkompetenz und integrierte
halb der Wissenschaft der Praxis Urteilsvermogen Koproduktion

als Standard,
Kennzeichnungspflicht

Folglich greift eine generische KI-Policy, die alle Felder gleich behandelt, systema-
tisch zu kurz. Gestaltungsmafinahmen miissen disziplinspezifisch kalibriert werden.

5. Fazit und Ausblick

Der vorliegende Beitrag hat drei Kernthesen entwickelt. Erstens fiihrt KI-Nutzung
unterhalb der Fachkompetenzschwelle nicht zu einer Kompensation von Inkompe-
tenz, sondern zu deren Verfestigung und Unsichtbarmachung. Die empirische Evi-
denz von Shen und Tamkin (2026), Vendraminelli et al. (2025) und Dell’Acqua et
al. (2023) ist in diesem Punkt konsistent. Zweitens ist diese individuelle Dynamik
eingebettet in institutionelle Strukturen, die kompensatorische Nutzung systematisch
belohnen. Outputorientierte Metriken, formalisierte Bewertungsverfahren und der
Wegfall von Einstiegsaufgaben als Lernorten erzeugen ein Umfeld, in dem der De-
legationspfad nicht nur moglich, sondern naheliegend ist. Drittens ermdglicht dersel-
be technologische Hebel, der unterhalb der Schwelle destruktiv wirkt, oberhalb der
Schwelle einen qualitativen epistemischen Zugewinn. Integrierte Koproduktion als
knowledge transforming (Bereiter & Scardamalia, 2009) ist empirisch und phdnome-
nologisch ein anderer Prozess als kompensatorische Delegation.

Marquards (2015) Konzept der Inkompetenzkompensationskompetenz erféhrt in
diesem Licht eine produktive Umdeutung. Die Kompetenz, mit der eigenen Inkom-
petenz umzugehen, kann zweierlei bedeuten. Erstens die Vertuschung von Inkompe-
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tenz durch Delegation an ein System, das die Vertuschung perfektioniert. Zweitens
die ehrliche Anerkennung der eigenen Inkompetenz und die Nutzung dieser Anerken-
nung als Ausgangspunkt fiir strukturiertes Lernen. KI als Denkpartnerin unterstiitzt
die zweite Variante, allerdings nur fiir jene, die der ersten nicht bediirfen. Darin liegt
das Paradox, das die digitale Gesellschaft auflosen muss.

Die Fachkompetenz, die fiir produktive KI-Nutzung Voraussetzung ist, muss ohne
KI aufgebaut werden. Wer die Reihenfolge umkehrt, erzeugt nicht kompetente KI-
Nutzende, sondern kompetente Kompensierende. Die Kaskadenwirkung bildet die
Abschlussklammer. Wer KI in Bildung und Wissensarbeit einfiihrt, verdndert gleich-
zeitig, was als Wissen gilt, wie Expertise aufgebaut wird und welche Kompetenzen
karriererelevant werden. Diese Dynamik kann nicht technisch geldst, sondern nur ge-
staltet werden. Kritische Validierungskompetenzen miissen aufgebaut werden, bevor
domaénenspezifische KI-Anwendungen eingefiihrt werden. Diese Reihenfolge ist an-
spruchsvoll, aber unverzichtbar, weil Fachkompetenz nicht riickwirkend durch KI-
Nutzung entstehen kann.

Die Limitationen dieses Beitrags liegen in seinem konzeptionellen Charakter.
Die empirische Messung der Fachkompetenzschwelle in verschiedenen Doménen
steht noch aus. Fiir Experimentalwissenschaften fehlen disziplinspezifische empiri-
sche Belege, fiir Geisteswissenschaften ist die methodische Herausforderung einer
empirischen Priifung besonders hoch. Langsschnittstudien, die den Zusammenhang
zwischen KI-Nutzungsintensitidt und Kompetenzentwicklung iiber ldngere Zeitrdume
untersuchen, sind notwendig. Ebenso fehlen kontrollierte Studien, die verschiedene
KI-Literacy-Ansitze in unterschiedlichen Fachdoménen und Anwendungsfeldern ver-
gleichen, sowie systematische Untersuchungen zu gelingender integrierter Koproduk-
tion. Die zentrale Erkenntnis bleibt, dass vor der Einfiihrung doménenspezifischer
KI-Anwendungen kritische Validierungskompetenzen aufgebaut werden miissen, und
dass diese Kompetenzen Fachwissen als unverzichtbare Grundlage voraussetzen.
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