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Abstrakt

Kunstliche Intelligenz entwickelt sich immer deutlicher zu einem nutzlichen
Werkzeug der Gesellschaft. Auch im Bildungswesen kann man ein Wachstum an
entwickelten Anwendungen und Systemen erkennen, diese nennen sich Learning
Analytics. Die vorliegende wissenschaftliche Arbeit tragt den Titel: ,Kunstliche
Intelligenz im Hochschul- und Universitatskontext: Herausforderungen und
Chancen“ und befasst sich unter anderem mit den Meilensteinen der KI-
Entwicklungen und den Definitionen rund um KiI, Big Data und Learning Analytics.
Dabei wird auch der derzeitige Entwicklungsstand in Deutschland aufgezeigt. Die
zentralen Punkte der Arbeit bilden die Chancen und Herausforderungen. Es werden
anhand von Beflrworter- und Gegnerargumenten sowohl die Potentiale der
Learning Analytics Anwendungen als auch die Herausforderungen dargestellt.
Ldsungsansatze und Handlungsempfehlungen werden aus den Argumenten
formuliert. Das Ergebnis der Arbeit zeigt, wie Studierende beim Lernen zukinftig
unterstitzt werden koénnten, aber auch die Defizite der Learning Analytics

Anwendungen im Hochschulalltag.

Abstract

Artificial intelligence is increasingly developing into a useful tool for society. A growth
in the number of applications and systems developed can also be recognised in the
education sector; these are known as learning analytics. This academic paper is
entitled: ‘Artificial intelligence in the higher education and university context:
challenges and opportunities’ and deals with the milestones of Al developments and
the definitions of Al, big data and learning analytics, among other things. The current
state of development in Germany is also highlighted. The central points of the work
are the opportunities and challenges. Both the potential of learning analytics
applications and the challenges are presented on the basis of arguments in favour
and against. Solution approaches and recommendations for action are formulated
from the arguments. The result of the work shows how students could be supported
in their learning in the future, but also the deficits of learning analytics applications

in everyday university life.
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1. Einleitung

In den letzten Jahren konnte eine signifikante Zunahme der Dynamik im Bereich der
Erforschung und Anwendung von Kunstlicher Intelligenz (KI) beobachtet werden.
Die Auswirkungen von Kl werden durch die vielfaltigen Anwendungsmaoglichkeiten
immer deutlicher spurbar (Vgl. Wannemacher/Bodmann 2021: 4). Dabei sind vor
allem die Learning Analytics ein wichtiger Bestandteil der zuklnftigen Hochschul-
landschaft. Learning Analytics kdnnen mithilfe von gesammelten und analysierten

Daten der Studierenden das Lernen optimieren (Vgl. Siemens 2013: 1382).

Eine Studie aus 2020 zeigte, dass bereits drei Viertel der Hochschulen in Europa
blended learning anbieten (Vgl. Gaebel 2022: 36), welches den Studierenden
ermdoglicht, sowohl online als auch in Prasenz zu Lernen (Vgl. Aschemann/Russ-
Baumann 2022: 0.S.). Die Thematik der Learning Analytics ist fur die Hochschulen
besonders relevant, da durch die zunehmende Erforschung in diesem Bereich
zahlreiche Anwendungen entstehen, diese aber genauerer Untersuchung und
Diskussion bedurfen. Die Hochschulen missen sich fragen, wie sie mit dem Thema
"Learning Analytics" umgehen und eine Strategie fur dessen zukunftige
Handhabung entwickeln. Die Risiken und Herausforderungen sind neben den
unzahligen Potentialen noch tberwiegend unerforscht, weshalb im Rahmen dieser
Arbeit der Frage nachgegangen wird, welche Chancen und Herausforderungen von
Kunstlicher Intelligenz im Hochschulkontext zukunftig auftreten konnten. Da die
zentralen Bereiche der Hochschule das Lehren und Lernen sind, wird deswegen
spezifisch Uber Learning Analytics Anwendungen gesprochen. Das Ziel der
Forschung ist es herauszufinden, welche Anwendungen von Learning Analytics
derzeit entwickelt werden, welche bereits an Hochschulen implementiert werden
und welche Risiken beim Einsatz entstehen kdnnen. Durch eine Literaturrecherche
sollen verschiedene Ansatze und Methoden von Autoren und Forschenden
analysiert und gegenubergestellt werden. Durch das Gegenuberstellen von
Chancen und Herausforderungen, die sich beim Behandeln dieses Themas

ergeben, soll versucht werden, die genannte zentrale Frage zu beantworten.

Im ersten Teil der Arbeit wird zunachst anhand von Meilensteinen die Geschichte
der Kl dargestellt. Darauffolgend werden Definitionen, die im Zusammenhang von

Kl und Learning Analytics stehen, genauer erklart. Relevant werden hierbei
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Kunstliche Intelligenz, Big Data, E-Learning, Deep Learning, Learning Analytics und
Data Mining. Im zweiten Teil der Arbeit werden Methoden und theoretische Ansatze
von Learning Analytics Anwendungen im Hochschulkontext naher vorgestellt, um
die Chancen von Learning Analytics deutlich zu machen. Dies teilt sich in die
Bereiche Lehr- und Lernunterstitzung und Verwaltung. Kurz darauf werden
Anwendungsbeispiele von Projekten an Hochschulen vorgestellt, um den
derzeitigen Stand der Entwicklung von LA-Anwendungen in Deutschland zu
verdeutlichen. Im anschlieBenden Kapitel werden die Herausforderungen und
Risiken der Verwendung von Learning Analytics aufgezeigt und anhand von
Argumenten kritisch betrachtet, um die Differenzen zum Kapitel ,Learning Analytics
in der Hochschule® besonders kontrastreich darzustellen. Um die
Herausforderungen zu untermauern, werden im Anschluss Befragungsergebnisse
von Studierenden zum Einsatz von LA-Anwendungen vorgelegt. Abschliellend wird
basierend auf den Ergebnissen das Fazit gezogen, welche Systeme den
Studierenden wirklich helfen und welche Herausforderung darstellen konnen.

Mogliche Losungsansatze werden aus den Argumenten abgeleitet und formuliert.

2. Ursprung und Definitionen

Die Kinstliche Intelligenz und dessen Entwicklungsgeschichte ist umfangreich und
bendtigt kontextuale Erklarung. In den folgenden Kapiteln werden zunachst die
Geschichte und Entwicklung der Kunstlichen Intelligenz zusammengefasst
dargelegt. Im darauffolgenden Kapitel sollen zentrale Begrifflichkeiten wie
Kunstliche Intelligenz, Big Data, E-Learning, Deep Learning, Learning Analytics und

Data Mining im Kontext der Arbeit definiert werden.

2.1 Entwicklungsgeschichte

Der Begriff ,Kunstliche Intelligenz” ist eine seit 70 Jahren rege benutzte, aber
schwer zu definierende Bezeichnung. Auch heute noch wird er in offentlichen
Debatten intensiv diskutiert (Vgl. Djeffal 2018: 6). Im Folgenden sollen die
Entstehung und Geschichte der kunstlichen Intelligenz naher vorgestellt werden.



Am 31. August 1955 wurde ein Antrag fir ein ,Summer Research Project” von John
McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester, and Claude Shannon bei der
Dartmouth Universitat eingereicht, um ein Projekt zu initiileren, dass sich mit der
Forschung von kunstlicher Intelligenz befassen sollte. Der Name ,Kunstliche
Intelligenz® fand dort erstmalig seinen Ursprung und er wurde zunachst nicht naher
definiert. Mit dieser Studie sollte erreicht werden, Maschinen so zu entwickeln, dass
sie verschiedene Aspekte der menschlichen Intelligenz simulieren konnen (Vgl.
McCarthy/Minsky/Rochester/Shannon/ 2006: 12). Sie beschreiben ihr Vorhaben wie
folgt: ,An attempt will be made to make machines use language, form abstractions
and concepts, solve kinds of problems now reserved for humans, and improve
themselves® (McCarthy/Minsky/Rochester/Shannon 2006: 12).

Die wissenschaftliche Forschung befand sich zu dieser Zeit noch in der
Anfangsphase und bestand aus reinen Hypothesen. Trotz des langsamen
Fortschritts in der Geschichte der Kuinstlichen Intelligenz gab es einige
bahnbrechende Entwicklungen, die das Feld grundlegend verandert haben. Joseph
Weizenbaum stellte 1966 ELIZA, ein Programm, welches in der Lage war,
Antworten basierend auf einfachen Regeln und Listen zu generieren, her. Dieses
Programm war ein groRer Erfolg, und wurde von vielen Menschen genutzt, um
private Fragen an ELIZA zu stellen (Vgl. Teich 2020: 277).

Durch die fehlende Rechenleistung und zu wenig Hintergrundwissen im Bereich Kl
konnten die Forschungen im Natural Language Processing nicht weiter
vorankommen. ,Natural Language Processing (NLP) beschreibt computergestutzte
Techniken zur maschinellen Erkennung und Verarbeitung von naturlicher Sprache*®
(Grigoleit 2019: 69). Zu diesem Zeitpunkt gab es noch kein System, welches auf
eine riesige Datenbank mit Informationen, heute auch Big Data genannt, zugreifen
konnte. Somit kam es fur einige Zeit zum Stillstand in der Entwicklung der KI (Vgl.
Wennker 2020: 3).

Im Jahr 1973 gab es eine weitere Entwicklung, die von Bedeutung war. Alain
Colmerauer und Philippe Roussel entwarfen an der Universitat Aix-Marseille
gemeinsam mit Robert Kowalski von der Universitat Edinburgh eine
Programmiersprache namens PROLOG (Vgl. Teich 2020: 277). Diese Sprache

ermdglichte es, ,logische Operationen auf Strukturen logischer Ausdriicke mit einer



neuen Technik, der Resolution, mihelos auch mit Texten zu verarbeiten® (Teich
2020: 277).

Auch international entstand Interesse an der Entwicklung von kunstlicher
Intelligenz. 1982 investierte das japanische Ministerium 850 Millionen US Dollar
dem Generation Computer Project. Ziel war es, eine Software zu entwickeln die,
"Bilder erkennen, Ubersetzungen liefern und argumentieren kdnnen sollte wie ein
menschliches Wesen" (Wennker 2020: 4).

Einen grol3en Fortschritt im Bereich Kl konnte das Computer Schach System Deep
Blue erreichen. 1997 gelang es diesem System, nach vielen Jahren Entwicklung,
den Schachweltmeister Garry Kasparov zu schlagen. Faktoren flir den Sieg waren
der erweiterte Suchalgorithmus, die komplexe Bewertungsform und eine
umfangreiche Datenbank von Gro3meisterpartien, um strategische Entscheidungen
zu verbessern (Vgl. Campbell/Hoane Jr./Hsu/ 2002: 57 f.)

Durch die Digitalisierung der Arbeitswelt, der Entstehung des weitvernetzten
Internets und der Menge an generierten Daten, anderte sich die
Grundvoraussetzungen fur Kl immens. (vgl. Wennker 2020: 6 f.) Zwischen 1997 und
2010 wurden Begriffe wie Wissensverarbeitung, webbasierte Wissensanreicherung
oder Content-Management Systeme wichtig, die somit zur Kommerzialisierung von
alltaglichen KI-Anwendungen fuhrten (Vgl. Teich 2020: 278).

In den letzten Jahren gab es eine neue, bahnbrechende Entwicklung, die alle
Bereiche der Gesellschaft, ebenso die Hochschule, pragte. Im Jahr 2022 wurde die
erste Version von ChatGPT-3 von Open Al entwickelt. Dieser Chatbot hat die
Fahigkeit, basierend auf grollen Mengen von menschenerstelltem Text und
kinstlicher Intelligenz, Fragen zu beantworten, Texte zusammenzufassen und
Erklarungen zu vielfaltigen Themen zu geben. Der Inhalt, aus denen ChatGPTs
Aussagen bestehen, entstammt aus verschiedenen Quellen des Internets, wie
beispielsweise Online-Foren, Buchern, Soziale Medien etc. (Vgl. Krettek 2023:
252). Auch wenn ChatGPT nicht eine der ersten 6ffentlich erhaltlichen KI'’s ist, hatte
sie in unter einer Woche schon eine Millionen Nutzende (Vgl.
Malinka/Peresini/Firc/Hujnak/Janus 2023: 47)

Anhand der aufgezeigten Meilensteine wird deutlich, wie schwer die anfangliche
Entwicklung war, aber auch wie schnell sie, trotz einiger Jahre Unterbrechung,
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voranschreiten konnte. Die Forschungsergebnisse und Fortschritte der nachsten

Jahre werden zeigen, welches Potential die zuklnftige kinstliche Intelligenz birgt.

2.2 Zentrale Begrifflichkeiten

Fundierend auf der Geschichte der kinstlichen Intelligenz, mussen im
anschlieRenden Kapitel Definitionen in diesem Bereich geklart werden. Zunachst
wird versucht, den Begriff ,Kunstliche Intelligenz” zu definieren. Dazu werden
Definitionen aus weit auseinanderliegenden Jahren genommen, um den
Unterschied besonders kontrastreich darzustellen. Die folgenden Aussagen werden
zeigen, wie sich seit Beginn der KI-Entwicklung Forschende und Experten Uber die

Definition von kunstlicher Intelligenz uneinig sind.

Einer der wichtigsten und frihsten Pioniere der kunstlichen Intelligenz war Herbert
Simon, ein amerikanischer Okonom und kognitiver Psychologe (Vgl. Simon 1996:
iv). Er formulierte in Bezug auf das Wesen der kunstlichen Intelligenz folgende

Aussage:

»Al deals with some of the phenomena surrounding computers, hence is a part of
computer science. It is also a part of psychology and cognitive science. It deals, in
particular, with the phenomena that appear when computers perform tasks that, if
performed by people, would be regarded as requiring intelligence-thinking.“ (Simon
1995: 95)

Er stellt damit fest, dass Kl an der Schnittstelle zwischen Technologie und
menschlichem Denken angesiedelt ist. Diese untersucht, wie Computer Aufgaben
erledigen koénnen, die normalerweise menschliche Intelligenz erfordern und
verbindet dabei technische Aspekte mit dem Verstandnis von menschlichem
Denken und Verhalten (Vgl. Simon 1995: 95).

Margaret Boden, eine Kognitionswissenschaftlerin, (Vgl. Boden 2004: 0.S.) die sich
wie Herbert Simon mit dem menschlichen Verstand beschaftigt, wahlt im gleichen
Zeitraum folgende Aussage Uber die kunstliche Intelligenz: ,Al is the study of how
to build or program computers to enable them to do what minds can do" (Boden
1996: xv). Auch sie vergleicht, wie Simon und auch McCarthy, die kunstliche
Intelligenz in erster Linie mit dem menschlichen Verstand. Sie erfasst, dass die bis
dahin gewonnenen Erkenntnisse zu der Erwartung fuhren, dass die Kl sich genauso
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"intelligent" wie ein Mensch verhalt, da es bis zu diesem Zeitpunkt kein
intelligenteres Wesen auf der Erde gab — bis auf die Maschine (Vgl. Boden 1996:

XV).

Rund 24 Jahre spater definiert Phillip Boucher den Begriff ,kiinstliche Intelligenz*
wie folgt: "Al refers to systems that display intelligent behaviour by analysing their
environment and taking action — with some degree of autonomy — to achieve specific
goals.” (Boucher 2020: 1) Boucher wahlt diese Art der Definition, weil sie keine
festen Regeln vorgibt, welche Techniken oder Ansatze verwendet werden mussen,
um eine Maschine intelligent zu machen. Verschiedene Ansatze kodnnen
gleichermal3en gultig sein, solange sie das gewulnschte Ergebnis der "Intelligenz"
erzielen. Daruber hinaus erklart er, dass die heutigen Definitionen Uber das
Kriterium, dass Maschinen eine Intelligenz ahnlich wie Menschen besitzen,
hinausgehen. Heutige Definitionen ermoglichen es, dass ,lIntelligenz“ auf
spezifische Bereiche begrenzt wird und beinhalten mehrere Anforderungen, wie
etwa Autonomie (Vgl. Boucher 2020: 1). Das bedeutet, dass das im vorherigen
Kapitel erwahnte System ,Deep Blue“ zwar gut im Schach sein kann, aber nicht

zwingend im Fragen beantworten kann, wie ChatGPT.

Big Data ist ebenfalls ein wichtiger Begriff im Zusammenhang mit der kunstlichen
Intelligenz und der Arbeit in der Hochschule. Lisa Arthur (2013) definiert hier den
Begriff ,Big Data“ als:

,Big data is composed of digital information, including unstrucutred and multi-
structured data, often derived from interactions between people and machines such
as web applications, social networks, genomics, and sensors. Big data is a
continuous stream of information conducive for ongoing discovery and analysis.*
(Arthur 2013: 13)

Big Data sind im Grunde genommen, riesige Mengen an geordneten und
ungeordneten Daten und Informationen aus dem Internet, die zur Analyse genutzt
werden. Die Autoren Alwan und Ku-Mahamud zitieren ebenfalls Lisa Arthurs
Definition und ruckschlie3en aus ihren zusammengetragenen Erkenntnissen, dass
diese stetig wachsenden Daten als "Big Data" betrachtet werden, wenn sie nicht mit
den ublichen Fahigkeiten eines gangigen Systems gespeichert oder verarbeitet

werden konnen oder diese Fahigkeiten Ubersteigen (Vgl. Alwan/Ku-Mahamud 2020:

1).



Der Begriff Deep Learning ist fur diese Arbeit ebenfalls von Bedeutung, da er ein
essentieller Bestandteil der modernen Kl-Landschaft ist. Yann LeCun, Yoshua
Bengio und Geoffrey Hinton sind bekennende Vorreiter des ,Deep Learning“ und
erklaren den Begriff so: ,Deep learning allows computational models that are
composed of multiple processing layers to learn representations of data with
multiple levels of abstraction® (LeCun/Bengio/Hinton 2015: 436). Im Genaueren
erklaren die Autoren, dass Deep Learning einen speziellen Algorithmus namens
Backpropagation nutzt, um aus grof3en Datensatzen komplexe Muster zu erkennen.
Dies hilft der Maschine, immer genauere Darstellungen und Erkenntnisse aus den
Daten zu gewinnen. ,Backpropagation, oder ruckwarts gerichtete
Fehlerfortpflanzung, ist ein Algorithmus, der dazu entwickelt wurde, Fehler zu
uberprufen, indem er von den Ausgabeknoten zu den Eingangsknoten
zurtckarbeitet® (What is a backpropagation algorithm? Gillis/Hashemi-Pour/Zola
2023: 0.S.). Deep Learning wird fur verschiedene Bereiche -eingesetzt,

beispielsweise bei der Spracherkennung (Vgl. LeCun et. al. 2015: 436).

Eine flr die Schul- und Hochschulbildung wichtige Definition, ist der Begriff Learning
Analytics, der im Rahmen dieser Arbeit intensiv behandelt wird. George Siemens

beschreibt Learning Analytics im Folgenden:

"Learning analytics is the measurement, collection, analysis, and reporting of data
about learners and their contexts, for the purposes of understanding and optimizing

learning and the environments in which it occurs." (Siemens 2013: 1382)

Das bedeutet, dass groe Mengen an Daten der Studierenden gemessen,
gesammelt, analysiert und gemeldet werden, um die Lehr- und Lerninhalte zu

optimieren.

Zum naheren Verstandnis erklart Siemens aullerdem, dass Technik und
Anwendung zwei sich Uberlappende Bestandteile der Learning Analytics seien. Bei
der Komponente Technik handle es sich um spezifische Algorithmen und Modelle
fur das Durchfihren von Analysen. Die Komponente der Anwendung betrifft die Art
und Weise, wie Techniken eingesetzt werden, um das Lehren und Lernen zu
beeinflussen und zu verbessern. Als Beispiel fur die Technik-Komponente nennt
Siemens den Vorgang, wenn ein Algorithmus beispielsweise den Lernenden

zusatzlichen Unterrichtsstoff empfiehlt. Eine Technik wie die Risikoabschatzung fur



einen mdglichen Studienabbruch kann dazu beitragen, dass Anwendungen in Form
von Lerninhalten gezielt personalisiert werden. Dies ermoglicht eine bessere
Anpassung an die individuellen Bedurfnisse der Lernenden und fordert deren
Wohlbefinden im jeweiligen Fachgebiet (Vgl. Siemens 2013: 1386).

Die Learning Analytics Anwendungen, die fur Studierende entwickelt werden
konnen, basieren auf Educational Data Mining. Das reine Sammeln von Daten und
deren Auswertungsprozess wird auch “Data Mining“ genannt und diese riesige
Datenmenge kann daraufhin analysiert werden. Zum “Educational Data Mining“ wird
dies erst, wenn es im Bildungskontext geschieht (Vgl. Ebner/Schén 2013: 0.S.), da
die gesammelten Daten und Informationen der Studierenden untersucht werden,
um  den Lernprozess  der  Studierenden zu  verbessern (Val.
Hicham/Jeghal/Sabri/Tairi 2020: 0.S.).

Deutlich wird vor allem, dass Learning Analytics in Verbindung mit kunstlicher
Intelligenz Anwendungen ergeben, die eine wichtige Rolle im Universitatskontext

spielen werden und diese in der Zukunft noch weitreichend diskutiert werden.

Zusammenfassend wurden die wesentlichen Definitionen und
Hintergrundgeschichte in diesem Kapitel behandelt. Diese werden im Laufe der
Arbeit wichtig, um den Kontext und das Vorhaben der Kl und Learning-Analytics-
Anwendungen zu verstehen. Im nachsten Abschnitt werden diese Grundlagen
genutzt, um die mogliche Anwendung dieser Begriffe im Lehr- und Lernalltag zu

untersuchen.

3. Kiinstliche Intelligenz in der Hochschule

In den folgenden Kapiteln wird aufgezeigt, wie Kl in der Hochschule eingesetzt
werden kann. Vorerst werden Begrifflichkeiten wie E- Learning und Learning
Analytics im Zusammenhang des Kapitels erklart und danach werden alle Phasen
des Studiums, von Studienstart bis zum mdglichen Abbruch in Verbindung mit
Learning Analytics Anwendungen, naher vorgestellt. Viele dieser Anwendungen
befinden sich teilweise noch in der Entwicklung, weshalb hier nur von moglichen

Anwendungsszenarien gesprochen wird.
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3.1 Learning Analytics als Lehr- und Lernunterstiitzung

Der heutige Unterricht in Schulen und Universitaten wird immer mehr von digitalen
Anwendungen gefullt. Das E-Learning, auch elektronisches Lernen genannt,
ermoglicht es Schulern und Schulerinnen von zu Hause zu lernen und ist
mittlerweile weit verbreitet. Zur besseren Verstandigung zwischen Lehrendem und
Lernenden werden beim E-Learning Kommunikationstools wie Chats, Foren oder
E-Mails genutzt. Fur die elektronische Unterrichtsgestaltung sollen automatisierte
Tests, Bewertungen und ein Kursmanagement den Tutoren bei der Bereitstellung
der Kursmaterialien helfen (Vgl. Buzzi 2010: 1). Dieses Kapitel soll zeigen, wie

Learning Analytics den zuklinftigen Unterricht mafigeblich formen kénnen.

Wie bereits im Kapitel 2.3 vorgestellt, beschaftigt sich Learning Analytics mit dem
Analysieren von Daten mittels eines Algorithmus (Vgl. Siemens 2013: 1386). Diese
Daten bestehen aus Leistungs- und Personendaten von Studierenden, die
beispielsweise aus Studienleistungen entnommen werden kdnnen. Learning
Analytics zeigt die Wichtigkeit der Verwendung von Daten zur Unterstitzung des
Lernens, wobei die Rolle der Lehrkrafte darin besteht, die Daten mit ihrem
padagogischen Fachwissen sinnvoll zu interpretieren und entsprechend zu
handeln. Anders als in den USA oder Australien verwendet Deutschland zunachst
kaum Learning Analytics Anwendungen in Bildungseinrichtungen (Vgl. Buching/
Mah/Otto/Paulicke/Hartmann 2019: 142 f.).

Eine Learning Analytics Methode, die den Studierenden noch vor dem Studium
helfen kdnnte, ist ein System zur Hilfe der Studienfach- und Seminarwahl. Dies stellt
fur viele Studierende oftmals eine Herausforderung dar. Bei dieser Methode werden
die  Studierenden  mithilfe = eines = Empfehlungssystems  durch  den
Einschreibungsprozess an einer Hochschule oder Universitat geflhrt. Diese
Systeme verwenden Empfehlungsalgorithmen, die Big Data Analysen verwenden,
um auf groRen Datenmengen basierende Vorschlage zu generieren (Vgl.
Vialardi/Chue/Peche/Alvarado/Vinatea/Estrella/Ortigosa 2011: 218).

Die Einsatzmoglichkeiten von Learning Analytics im Hochschulkontext sind vielfaltig
und kénnen in allen Stadien des Studiums eingearbeitet werden. Beispielsweise
konnen im Zuge des Zulassungsverfahrens mittels eines Content Management
Systems verschiedene Variablen von Studierenden untersucht werden.
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,Ein Content-Management-System stellt die systemtechnischen Grundlagen fir das
Content Management zur Verfiigung. Man versteht darunter ein computergestiitztes
Erstellungs-, Verwaltungs- und Archivierungssystem fir den Content in den

unterschiedlichsten digitalen Formaten.“ (Berchtenbreiter 2004: 216)

Buching et. al. erklaren, dass anhand von Analysen des Geschlechts, des
Abschlusses und des Migrationshintergrundes Uberpruft werden konne, welche
Studierenden besonders geeignet oder ungeeignet flr den Studiengang sind. Dies
werfe jedoch Fragen Uber die Einseitigkeit dieses Verfahrens auf, welches dazu
fuhren konne, dass verschiedene Gruppen von Studierenden vom System

ausgeschlossen werden konnten (Vgl. Buching et. al. 2019: 148 f.).

Auch im Studienalltag kdnnen Kl und Learning Analytics hilfreich sein. Seufert et.

al. (2019) verweisen hier auf eine hilfreiche Unterstitzung:

,Dateninfrastrukturen koénnen aufgebaut werden, um mittels Learning Analytics
padagogische Interventionen kontinuierlich zu verbessern. Qualitatsentwicklung
wird somit zu einem integrierten Handlungsfeld in einem digitalen Okosystem der
Hochschulbildung.” (Seufert/Guggemos/Moser 2019: 99)

Das bedeutet, dass Hochschulen Systeme entwickeln konnen, die groRe Mengen
an Daten sammeln, speichern und analysieren, um Einblicke in das Lernverhalten
und die Bedurfnisse der Studierenden zu gewinnen. Daraufhin werden MalRnahmen
genutzt, die das Lernen der Studierenden verbessern sollen, indem sie auf deren
spezifische Bedurfnisse eingehen. Die Verbesserung der Lehrqualitat wird dadurch

zu einem kontinuierlichen und integrierten Prozess (Vgl. Seufert et. al. 2019: 99).

Aufbauend auf dieser Erkenntnis ist es ein wichtiges Ziel den Studierenden einen
Uberblick ihrer Fortschritte im Studium zu geben. Die Option als Studierender,
Daten Uber die bisherigen Entscheidungen bezlglich der zuklnftigen Karriere
einzusehen, wird heute schon in einigen Universitaten in Australien und England
bereitgestellt. Auf diese Weise kdnnen den Studierenden optimale Lernwege
angeboten werden, die am besten zu ihren Zielen und Starken passen (Vgl.
Sclater/Peasgood/Mullan 2016: 13).

Die Unterstitzung fur Lernende kann auch innerhalb der Seminare mittels Kl und
Learning Analytics eingesetzt werden. In Australien gibt es beispielsweise die

Option, durch Emoticons und einer Textbox auf dem Studentenportal seine Gefuhle
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fur den Tag auszudricken. Die Emotionsreichweite geht von gllcklich bis sehr
ungltcklich und betrifft das derzeitige Modul, in dem sich die Studierenden befinden.
Das Studierenden-Support-Team kontaktiert innerhalb von einem Tag jeden, der
eine negative Emotion gewahlt hat und der Studierende wird von einem Hilfe Team

daraufhin intensiver betreut (Vgl. Sclater et. al. 2016: 33).

Denkanstolde im Bereich Aufmerksamkeitsverfolgung geben Buching et. al. (2019),
die es als Maoglichkeit betrachten zum Verfolgen der Aufmerksamkeit der
Studierenden Eye-Tracking anzuwenden. Gemeint ist damit die sensorische
Erfassung des Augenblickwinkels. Damit kénne das Lehrverhalten analysiert
werden und auf dieser Basis an die Studierenden angepasste Lehrinhalte
generieren. Studierende haben unterschiedliche Lernniveaus, deshalb koénnen
diese Niveaus durch die Ergebnisse des Learning Analytics System untersucht
werden (Vgl. Blching et. al. 2019: 153).

Zukunftig konnten auch Dozierende von Chat-Bots entlastet werden. Diese sollen
als Lehr- und Verwaltungsassistenten fungieren und kénnten den Unterricht in den
Seminaren begleiten (Vgl. Helten/Wienkop/Wolff-Grosser/Zitzmann 2023: 147 f.).
Das Team Malinka et. al. (2023) zieht aus ihrer Studie zum Einfluss von ChatGPT
auf die Hochschulbildung den Schluss, dass auch Studierende von Chatbots in
Seminaren profitieren kénnen. So bestehe beispielsweise das Risiko, dass
Studierende, die in Teams arbeiten oder ihre Projekte mit Kommilitonen
besprechen, diejenigen ausschliefen kdonnten, die nicht Teil einer sozialen Gruppe
sind. Hier kann eine Kl, wie etwa ChatGPT, Abhilfe schaffen und mit dem
ausgeschlossenen Studierenden Probleme oder Ideen besprechen. Besonders IT-
erfahrene Personen kénnen durch gut formulierte Anfragen effizienter lernen, da der
Chatbot Konzepte besser erklaren und Beispielcodes liefern kann, wodurch das
Verstandnis neuer Technologien und computergestitzter Themen erleichtert wird
(Vgl. Malinka et. al. 2023: 52).

Dozierende kdnnen ebenfalls von Learning Analytics profitieren. Ein intelligenter
Assistent kdonnte eingesetzt werden, um Lehrkraften wichtige Informationen tGber
ihre Studierenden zu liefern. Bei einer Gruppenarbeit fasst der Assistent den
individuellen Fortschritt jedes Gruppenmitgliedes zusammen und gibt an, wie sich

jeder einzelne in der Gruppenarbeit verhalten und am Projekt teilgenommen hat.
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Diese Informationen sollen den Lehrkraften helfen gezielt einzugreifen, wenn sie es
fur notwendig erachten. Zusatzlich gabe es schon Studien fir ein automatisiertes
Benotungssystem, welches in Bachelorkursen eingesetzt wird. Bei einem solchen
System konnten Zeit und Kosten in Prufungen gespart werden (Vgl. Zawacki-
Richter/Marin/Bond/Gouverneur 2019: 16).

Aber auch gegen Ende eines Studiums, beispielsweise bei einem mdglichen
Abbruch des Studiums, kann mit Hilfe einer Drop-Out Detection interveniert werden.
(Vgl. Kieslich/Lunich/Marcinkowski/Starke 2019: 2). Diese Learning Analytics haben
sich positiv auf die Studienerfolgsquote ausgewirkt. Das zeigt sich am Beispiel der
University of New England, an der die Abbruchrate wahrend der ersten Testphasen
von 18 % auf 12 % gesenkt wurde. Die Vorgehensweise lauft wie folgt: Das System
kénne durch die Kombination von bereits bekannten Informationen Uber
Studierende, wie etwa ihre vorherigen Qualifikationen, mit Daten Uber ihren
aktuellen Bildungsfortschritt, Studierende identifizieren, die wahrscheinlich ihr
Studium abbrechen. An der Nottingham Trent University zeigte die Analyse, dass
weniger als ein Viertel der Studierenden mit einer geringen Teilnahme und
Beteiligung vom ersten ins zweite Jahr aufstieg (Vgl. Sclater et. al. 2019: 8-9).
Sobald ein gefahrdeter Studierender vom System identifiziert wurde, kdnnen
personalisierte Interventionen, wie Unterstutzung durch einen Tutor, ergriffen
werden, um diesen Studierenden fir das weitere Studium beizubehalten. Dieses
System helfe nicht nur den Studierenden, sondern auch der Hochschule selbst, da
notwendige Ausgaben fur Marketing und Rekrutierung reduziert und die Position
einzelner Universitaten in den Ranglisten verbessert werden (Vgl. Sclater et. al.
2016: 12).

Bei einer Gefahr des Abbruchs wird auch Uber Lésungen gesprochen. Es kdnnte
beispielsweise eine Pravention in Form eines Fruhwarnsystems entwickelt werden.
Diese wirden die Qualitat der Hochschulorganisation steigern, indem das System
beispielsweise bei der Priufungsorganisation oder bei Entscheidungen der
Hochschulleitung aushilft (Vgl. Stlitzer/Gaaw/Herbst/Penge 2023: 54).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Learning Analytics ein wertvolles
Werkzeug zur Verbesserung des Lernfortschritts und der Lernerfahrung in der

Hochschule darstellt. Die analysierten Daten ermdglichen es, personalisierte
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Lernpfade zu entwickeln und Studierende in ihrem Studium zu unterstitzen. Mit
Blick auf die Zukunft wird deutlich, dass Learning Analytics eine zentrale Rolle in
der Weiterentwicklung der Hochschullehre spielen wird. Die kontinuierliche
Optimierung dieser Ansatze wird entscheidend fur den Erfolg moderner

Bildungsstrategien sein.

3.2 Learning Analytics in der Hochschulverwaltung

Auch in der Verwaltung konnen Kunstliche Intelligenz und Learning Analytics
eingesetzt werden. Der Einsatz von Kl kdnnte die Effizienz der Arbeit steigern und
wurde aulRerdem mit einer Kostenersparnis in Prozessen, sowie eine optimieren
Nutzung von Ressourcen hervorbringen. Mitarbeitende sollen insbesondere von
sich standig wiederholenden, ,mechanischen“ Aufgaben entlastet werden (Vgl.
Djeffal 2018: 10). Diese Aufgaben konnten mit Hilfe von Analysen optimiert werden.
Fir die Hochschulmitarbeitenden wirde das unter anderem Unterstutzung bei den
Prozessen der Immatrikulation, der Einbindung von Alumni oder bei der Verwaltung
von Finanzhilfen bedeuten (Vgl. Attaran/Stark/Stotler 2018: 173).

Die Beziehungen zwischen Hochschulen und potentiellen Spendern kénnte durch
ein Big Data System erheblich verbessert werden. So konnte ein solches System
Informationen Uber mdgliche Spender wie Wohnort, Einkommensniveau, ethnische
Zugehorigkeit, frihere Spendenbetrage und Gemeinschaftsbindungen erfassen,
um eine umfassende Datenbank zur Erkennung von Trends zu erstellen. Somit
werden Vorhersagen zu ethnischen Gruppen, Einkommensschichten und
Stadtteilen getroffen, um herauszufinden, wo die Spendenbereitschaft am hdchsten
ist (Vgl. ebd. 2018: 175).

Wichtig ist vor allem, dass Mitarbeitende sich aktiv bei solchen
Veranderungen beteiligen mussen. Dabei sollten sie einen sicheren Umgang
mit der Technik von Kl und LA-Anwendungen trainieren, um diese besser
einschatzen und anwenden zu konnen. Besonders beim Einsatz von
Entscheidungsassistenten mussen die Mitarbeitenden sich genauestens mit
den Starken und Schwachen des Systems auskennen (Vgl. Djeffal 2018: 23-
24).
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Wie die Anwendungsvorschlage zeigen, gibt es einige Methoden, um den
Arbeitsalltag in der Hochschule zu erleichtern. Doch es brauch in Zukunft auch die
Kenntnisse der Mitarbeitenden in diesem Bereich. Basierend auf diesen
Erkenntnissen konnte sich in den nachsten Jahren in technischer Hinsicht vieles
verandern, beispielsweise durch Schulungen Uber Learning Analytics und KiI-

Anwendungen.

3.3 Anwendungsbeispiele von Learning Analytics und Ki

Die Darstellung realer Beispiele der Implementierung von Learning Analytics und K
in Hochschulen ist von grol3er Wichtigkeit. Diese tragt dazu bei, die praktische
Verwendung und Entwicklung der Systeme, die mit dem Einsatz dieser
Technologien verbunden sind, zu veranschaulichen. Im Folgenden werden die drei
reale Fallbeispiele AlStuddyBuddy, HAns und DeepWrite im Kontext dieser Arbeit
vorgestellt. Alle Realbeispiele werden anschlieRend auf ihre Gemeinsamkeiten

verglichen.

Beim ersten Fallbeispiel handelt es sich um das Projekt Al/StuddyBuddy des
Verbundvorhabens der RWTH Aachen, der Bergischen Universitat Wuppertal und
der Ruhr-Universitat Bochum. das Projekt soll dreieinhalb Jahre laufen und wird
vom Bundesministerium fur Bildung und Forschung geférdert. Bei dem Projekt soll
eine Anwendung entwickelt werden, die Studierende bei der personlichen Planung
und Reflexion ihres Studienverlaufs sowie beim Monitoring ihres Fortschritts
unterstutzt. Hierfur werden verschiedene Kl-Ansatze mit studiengangsbezogenen
Daten und Informationen der Studierenden integriert (Vgl. Projekt AlStuddyBuddy
2022: 1). Das Projekt teilt sich in AlStudyBudyy, eine Anwendung fur Studierende
und BuddyAnalytics, eine Anwendung fur Lehrende. Mit AlStudyBuddy konnen die
Studierenden ihr Studium planen und einen besseren Uberblick (iber ihren
Studienverlauf bekommen. Das Feedback und die Empfehlungen fundieren auf
festgelegten Regeln fir Studienverlaufe sowie auf Vorschlagen, die mithilfe von
Klnstlicher Intelligenz ermittelt wurden. Mit BuddyAnalytics wird fur Lehrende ein
interaktives Tool bereitgestellt, welches sie bei der Planung und Entwicklung des
Unterrichts unterstitzt. Das System kann ebenfalls hochschultubergreifend Daten
analysieren, um Studiengange zu verbessern (Vgl. Projekt AIStuddyBuddy 2022: 2).
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Das System wird mithilfe von Process Mining und Answer Set Programming
entwickelt. Beim Process Mining wird eine Analyse aus dem Studienverhalten
mithilfe von Lernmanagement und Prufungssystemen erstellt und mit optimierten
Studienverlaufen verglichen. Der Prozess, bei dem das sogenannte Answer Set
Programming verwendet wird, um Priafungsordnungen und andere akademische
Regelwerke in ein formales Modell zu Uberfihren, kann fir Feedback der
Studienplanung genutzt werden. Um die Daten der Studierenden zu nutzen, wird
vorher ihre Zustimmung erfragt (Vgl. ebd.: 2-3). Dieses Projekt zeigt vor allem, wie
sowohl Studierende als auch Lehrende von den beiden Systemen profitieren

konnen.

Das vom Bundesministerium fur Bildung wund Forschung geforderte
Forschungsprojekt HAns stellt ein Hochschul-Assistenz-System vor, welches den
Studierenden Unterstlitzung beim digitalen Selbststudium anbieten soll (Vgl.
Freier/Bocklet/Helten/Hoffmann/Hunger/Kovacs/Richter/Riedhammer/Schmohl/Si

mon 2023: 631). Dies gelingt durch eine Sammlung von Lernmaterialien in einem
Learning-Management-System und einer anschlieRenden Weiterverarbeitung der
Materialien mit Hilfe von kunstlicher Intelligenz. ,A Learning Management System
is a web-based software application that is designed to handle learning content,
student interaction, assessment tools and reports of learning progress and student
activities®  (Kasim/Khalid  2016:  55). Digitale = Lehrmaterialien  wie
Vorlesungsaufzeichnungen, Lehrvideos und Podcasts werden in HAnS automatisch
transkribiert, sodass der gesprochene Inhalt als Text vorliegt. Anschliel3end
ermoglicht die Kl eine individuelle und gezielte Suche in diesen Texten. Ziel ist es,
HAns als automatisierten Tutor einzusetzen, um Lernangebote wie
Ubungsaufgaben zu generieren und diese den Studierenden zur Bearbeitung
vorzuschlagen. Diese Materialien dienen dadurch zur Verbesserung der

Handlungsoptionen von Lehrpersonal und Studierenden (Vgl. Freier 2023: 633).

Ein weiteres Beispielprojekt fur die Implementierung von Kl und Learning Analytics
an Hochschulen, ist DeepWrite von der Universitat Passau. Dieses Programm soll
Jura- und Wirtschaftsstudenten helfen, ihre Argumentations- und Schreibfahigkeiten
zu verbessern. Das System basiert auf einer Kl, die die geschriebenen Texte der
Studierenden analysiert und qualitativ bewertet. Mithilfe von fortschrittlichen Ki-

Methoden, sogenannten Transformer-Netzwerken und Attention-Modellen, eine Art
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von Deep-Learning-Methoden, analysiert das System DeepWrite die eingereichten
Texte von den Studierenden und die eingereichten Musterlésungen, die von den
Dozierenden als Ubungen bereitgestellt wurden. Dabei werden Diskursgraphen
erstellt, die die Struktur der Argumentation in den Texten abbilden. Die studentische
Argumentation und die Musterlésung werden daraufhin geprift. Diese
Diskursgraphen helfen dabei, die Argumentationsstruktur zu verstehen und mit
einer Wissensdatenbank zu verknipfen und ermoglichen dem System, die
inhaltliche Richtigkeit der Argumente in studentischen Texten zu Uberprufen. Diese
Wissensdatenbank stammt aus frei zuganglichen Datenquellen wie Wikidata oder
aus analysierten Texten, z.B. Rechtstexten. Lehrende oder analysierte
Musterlésungen kénnen diese Wissensgraphen weiter verfeinern. Das System kann
daraufhin die Losungen von Studierenden analysieren und haufige Fehler
identifizieren, um den Lehrenden gezieltes Feedback zu geben. Das Projekt lauft
vom 01.12.2021 bis zum 30.11.2025 (Vgl. Projekt DeepWrite 2023: 0.S.).

Auf die Frage, ob DeepWrite zu mehr Bildungsgerechtigkeit beitrage, antwortete in
einem Interview vom 12.12.2022 Veronika Hackl, wissenschaftliche Mitarbeiterin an

der Universitat Passau, folgendes:

.[.-.] Gerade in Jura ist die Angst vor dem Durchfallen das Geschaftsmodell von
Repetitorien-Anbietern. Studierende wissen nicht, ob das bezahlte Repetitorium
wirklich wirksam ist. Aber sie kaufen es trotzdem, um sich abzusichern und um ein
besseres Gefuhl zu haben. Wir versuchen durch unser Tool Feedback und

Lernerfolge fur alle Studierenden zu bieten.“ (Hackl, Veronica 2022: 0.S.)

Anhand dieses Zitates von Veronika Hackl wird deutlich, dass Studierende im
Bereich Jura gerade wegen der Komplexitat des Studiums durch DeepWrite bei
ihren Argumentationen geférdert und unterstitzt werden kénnen, sodass unter

anderem ein Nachteilsausgleich entsteht.

Die drei Fallbeispiele haben gemein, dass sie fortschrittliche Kl-Technologien
nutzen, um die Lernerfahrung zu verbessern. AlStudyBuddy verwendet Process
Mining und Answer Set Programming, HAnS nutzt automatische Transkription und
Kl-gestlutzte Textanalyse, und DeepWrite setzt auf Transformer-Netzwerke und
Attention-Modelle. Alle drei Systeme sollen den Studierenden und den Dozierenden

helfen, sei es durch Studienplanung und -reflexion, durch Unterstutzung im digitalen
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Selbststudium oder durch  Verbesserung von Argumentations- und

Schreibfahigkeiten.

Zusammenfassend lasst sich beobachten, dass bereits implementierte Systeme
und Anwendungen auf die Lernoptimierung und die Organisation des Studiums
ausgerichtet sind. Hochschulen koénnten zukinftig das System DeepWrite
Studienfach ubergreifend nutzen, um Studierenden das Argumentieren zu
erleichtern. Obwohl Learning Analytics zahlreiche Vorteile bietet, bleiben auch
Herausforderungen wie Datenschutz und ethische Fragen bestehen. Diese Themen

werden im folgenden Kapitel naher beleuchtet.

4. Herausforderungen von Learning Analytics und Ki

Durch die Darstellung der zahlreichen Entwicklungen und Anwendungen im Bereich
Learning Analytics in dieser Arbeit wird deutlich, dass diese zukunftig ein
vielversprechender Bestandteil der Hochschulbildung werden konnten. Wahrend
Learning Analytics erhebliche Chancen bietet, die die Qualitdt und Effizienz des
Lernens zu verbessern, birgt es gleichzeitig Risiken. Dieses Kapitel wird aufzeigen,
dass sowohl die Integritdt des Bildungsprozesses als auch das Wohl der
Studierenden gefahrdet werden kdnnen. Die Untersuchung der Herausforderungen
und potentiellen Gefahren von Learning Analytics ist von zentraler Bedeutung, um
ein umfassendes Verstandnis der Auswirkungen dieser Technologie auf die
Hochschullehre zu gewinnen. Dieses Kapitel beleuchtet diese kritischen Aspekte,
um darauf hinzuweisen, wie wichtig es ist, ethische, rechtliche und soziale

Uberlegungen in den Einsatz von Learning Analytics einzubeziehen.

Zunachst gabe es die Bedenken zum Datenschutz der Studierenden. Die Risiken,
der Erfassung und Speicherung sensibler Daten der Studierenden miissen im
Kontext dieser Arbeit vielfaltig diskutiert. Hier erklaren Ifenthaler und Schuhmacher

eine wichtige Mallnahme:

.Entsprechend den Annahmen der >kontextuellen Integritatstheorie< sind
Informationen, die in einem spezifischen Kontext preisegegeben wurden, nicht

Ubertragbar auf einen anderen Kontext, ohne die Bedeutung zu beeintrachtigen oder
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die Privatsphare zu verletzen.” (Ifenthaler/Schumacher 2016 zitiert nach Ifenthaler
2023: 77)

Dieses Zitat zeigt auf, dass die Daten der Studierenden in keinem Falle
zweckentfremdet werden durfen. Die Studierenden hatten im Falle einer
Ubertragung der Daten zu anderen Bereichen, die beispielsweise nicht das
Lernverhalten, sondern die personlichen Daten analysieren, keine Kontrolle Uber
ihre Daten. Die Nutzung der Daten muss deshalb seitens der Hochschule deutlich
abgesprochen und transparent gemacht werden (Vgl. Ifenthaler 2023: 77).
Erganzend zu dieser Aussage, verlangen Schon et. al. (2023) im Zusammenhang
mit dem Datenschutz eine ,eindeutige, ethische Regelung zur Verwendung der
Daten und Einsichten® (Schon et. al. 2023: 44).

Wie bereits dargestellt werden in vielen Verfahren der Learning Analytics Daten von
Studierenden erhoben, die dann zu hochschuleigenen Zwecken genutzt werden.
Die Autoren geben in diesem Kontext zu bedenken, dass die Auswertungen der
Studierendendaten nicht nur fur die Hochschule, sondern auch fur Behorden
interessant werden konnen, was wiederrum nicht mehr im Interesse der
Studierenden stiinde (Vgl. Schon et. al. 2023: 35-36).

Zugehorig zum Datenschutz in der Hochschule haben sich in Deutschland auch
zum Thema KI die rechtlichen Rahmenbedingungen geandert. Dazu wurde eine
neue Verordnung im Amtsblatt der Europaischen Union verfasst. Die Verordnung
(EU) 2024/1689 des Europaischen Parlaments und des Rates vom 13. Juni 2024
zur ,Festlegung harmonisierter Vorschriften fur kunstliche Intelligenz und zur
Anderung der Verordnungen® (ABI. L 2024/1689 (12.07.2024): 16), z&hlt in Absatz
56 in Bezug auf Bildung KI-Systeme und mogliche Anwendungen auf, die als
hochriskant eingestuft werden. Zu diesen Systemen gehdren unter anderem die
Beurteilung von Lernergebnissen, die Bewertung und Beeinflussung des
Bildungsniveaus einer Person, oder die Zulassung und Zuordnung von Personen in
Bildungseinrichtungen (vgl. Verordnung ABI. L 2024/1689 (12.07.2024): 16).
Deutlich wird, dass vor allem das Wohl der Lernenden geschutzt werden soll. Das
zeigt sich besonders in der Begriindung der Risikoeinstufung. Die EU warnt, dass
diese Systeme mafigeblich die Bildungslaufbahn und die beruflichen Perspektiven
einer Person beeinflussen, was ihre Fahigkeit, ihren Lebensunterhalt zu sichern,

erheblich beeintrachtigen kann. Wenn solche Systeme nicht sorgfaltig entworfen
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und eingesetzt werden, koénnen sie tief in die Privatsphare eingreifen und
grundlegende Rechte auf Bildung und Gleichbehandlung untergraben. Dabei
bestehe die Gefahr, dass sie bestehende Ungerechtigkeiten verstarken und
diskriminierende Strukturen fortfUhren, die insbesondere Frauen, bestimmte
Altersgruppen, Menschen mit Behinderungen sowie Personen einer bestimmten
ethnischen Herkunft oder sexuellen Orientierung benachteiligen (Vgl. Verordnung
ABI. L 2024/1689 (12.07.2024): 16).

Unabhangig davon wie effizient und vielversprechend die bereits vorgestellten
Learning Analytics Anwendungen im Hochschulalltag sein kdnnen, mussen die
Warnungen des EU-Parlaments zwingend ernst genommen werden. Wahrend
Lander wie Australien oder das Vereinte Konigreich diese Anwendungen bereits in
den Unterricht eingeflhrt und umgesetzt haben (Vgl. Sclater et. al. 2016: 7), missen
sich deutsche Schulen und Hochschulen fragen, ob sich die Nutzung dieser
Anwendungen nicht erst kritischen Diskussionen und Testldufen stellen mussen.
Explizit die Einstufung der Anwendungen als ,hochriskant® sollte als Warnung vor

einer fahrlassigen Verwendung angesehen werden.

Ein weiterer Kritikpunkt ist die fehlende Transparenz beim Einsatz von Learning
Analytics. Es stellt sich bei diesem Thema die Frage, ob die Hochschulen den
Studierenden klar und deutlich offenlegen, was mit ihren analysierten Daten
passiert. Aus ihren Recherchen tragen Leitner et. al. (2019: 14) zusammen, dass in
Bezug auf Transparenz den Studierenden die Ziele der Learning Analytics Systeme
offengelegt werden mussen. Lernende sollten in den Prozess mit einbezogen
werden, anstatt die Verwendung dieser Systeme stumm hinzunehmen (vgl. Leitner
et al. 2019: 14). Bei dieser Thematik wahlt Herzberg (2023) einen anderen Ansatz.
Obwohl die Forderung nach Transparenz verstandlich und winschenswert ist, stellt
er in Frage, ob diese Uberhaupt erfullbar ist. Er argumentiert, dass die Forderung
nach Transparenz und Erklarbarkeit von KI-Systemen eine inharente
Widerspruchslogik in sich tragt, die sich wissenschaftstheoretisch und am
Gegenstand der Kl begrinden lasst. KI-Systeme, insbesondere solche, die auf E-
Learning basieren, sind oft zu komplex, um vollstdndig transparent und
nachvollziehbar zu sein (Vgl. Herzberg 2023: 93-94). Seine Losung fur dieses
Problem ware ein neuer Forschungszweig, den er in Anlehnung an die

Technikfolgenabschatzung, “Bildungsfolgenabschatzung“ nennt. Ziel ist es,
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systematisch die Konsequenzen und Effekte von Bildungsprozessen und
Innovationen zu bewerten. Er bringt des Weiteren an, dass sich die
Bildungsforschung aktiv in Diskussionen und Entwicklungen an Hochschulen
einbringen sollte (Vgl. Herzberg 2023: 94).

Deutlich wird, dass Herzberg im Gegensatz zu anderen Autoren, die eine
Transparenz fur moglich halten, die Widersprichlichkeit einer transparenten Ki
hervorheben will und vorschlagt, diese Systeme praventiv zu uberwachen. Sicher
ist, dass beide Ansatze, sowohl die Bildungsfolgenabschatzung als auch die offene
Kommunikation mit den Studierenden in die zuklnftige Bildungslandschaft
eingebunden werden mussen, um die Transparenz der Daten zur Verarbeitung und

Nutzung zu gewahrleisten.

Ein ebenfalls wichtiges Thema ist die Untersuchung, wie algorithmische
Voreingenommenheit zu unfairen Entscheidungen fuhren kann. Dabei geht es vor
allem um diskriminierendes Verhalten der Kl gegenuber Minderheiten. Laut
Alexander et. al. (2019) stellt ein weiteres Problem der strukturelle Rassismus, der
in den Algorithmen selbst verankert sein kann, ein weiteres Problem dar. Dies
bedeutet, dass Kl-Systeme aufgrund der Art und Weise, wie sie programmiert und
mit Daten trainiert werden, unbewusst rassistische Vorurteile Ubernehmen und
verstarken kdénnen. Schlussfolgernd aus diesen Beflirchtungen bedeutet das, dass
Maschinen, womaoglich auch Learning Analytics in Hochschulen, Vorurteile ahnlich
wie Menschen erlernen koénnten. Wenn KI-Systeme auf Basis von
voreingenommenen Daten trainiert  werden, konnten sie diese
Voreingenommenheiten  reproduzieren und Entscheidungen treffen, die
benachteiligte Gruppen diskriminieren (Vgl. Alexander/Ashford-Rowe/Barajas-
Murphy/Dobbin/Knott/McCormack/Pomerantz/Seilhamer/Weber 2019: 28). Ein
Vorfall der Diskriminierung fand beispielsweise beim Unternehmen Amazon statt.
Die Algorithmen, die von Amazon fir die Job-Einstellung von Mitarbeitern verwendet
wurden, zeigten eine starke Benachteiligung von weiblichen Bewerbern. Diese
Benachteiligung war so gravierend, dass Amazon letztendlich entschied, das
gesamte algorithmische Entscheidungssystem fur ihre Einstellungsprozesse
abzuschalten (Vgl. Kéchling/Wehner 2020: 796).
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Zusatzlich ist auch das Vorgehen der ,Drop-Out-Detection® der Gefahr ausgesetzt,
die Studierende zu verunsichern und zu diskriminieren. Sclater und Mullan (2017)
verfassen in ihrem Text zur Einsatzbesprechung von Learning Analytics folgende

Aussage:

.Learning analytics systems enable universities to track individual student
engagement, attainment and progression in near-real time, flagging any potential
issues to tutors or support staff. They can then receive the earliest possible alerts of

students at risk of dropping out or under-achieving.” (Sclater/Mullan 2017: 2017)

Damit beschreiben sie wie Learning Analytics Systeme in der Lage sind, die
Beteiligung, den Fortschritt und potentielle Probleme der Studierenden zu verfolgen.
Die identifizierten Studierenden werden daraufhin so frih wie mdglich Uber ein
potentielles Abbruchrisiko oder darlUber, die erwarteten Leistungen nicht erreicht zu
haben, alarmiert (Vgl. Sclater/Mullan 2017: 6). Auf diese Aussage von Sclater und
Mullan wird in einem wissenschaftlichen Paper aus dem Jahr 2018 von Dr. Liz
Bennett eingegangen, welches ,Reaktionen der Studierenden auf Learning

Analytics-Dashboards® genannt wird (Bennett 2018: 1).

,A learning dashboard is a single display that aggregates different indicators about
learner(s), learning process(es) and/or learning context(s) into one or multiple

visualizations.” (Beat A. Schwendimann et. al. 2017: 37)

Sie kritisierte in ihrer Studie unter anderem Sclater und Mullan (2017) mit folgenden
Argumenten: Sie warnt davor, dass Studierende, die mit Lernanalysedaten
konfrontiert werden, mdglicherweise passiver und anpassungsfahiger werden,
anstatt kritischer und autonomer zu handeln. Sie konnten sich zu sehr auf
oberflachliche Daten wie ihre Anwesenheit konzentrieren, was eher eine
performative Haltung verstarken kénnte, anstatt tiefere Lernprozesse zu férdern.
Demnach kritisiert sie ganzlich das Modell von Sclater und Mullan, bei dem
Lernanalysen verwendet werden kdnnen, um Studierende zu identifizieren, die
Gefahr laufen, ihr Studium abzubrechen. Insgesamt argumentiert das Paper, dass
Dashboards nicht das Allheilmittel sind, das Sclater und Mullan vorstellen.
Stattdessen mussten sie in akademische Praktiken eingebettet werden, die die
Entwicklung akademischer Reife unterstitzen und die Vielfalt und Individualitat der

Studierenden anerkennen (Vgl. Bennett 2018: 3 f.).
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Schlussfolgernd aus den eben argumentierten Thesen von Sclater (2016) und
Bennett, lassen sich mdgliche Beispiele der Diskriminierung an Studierenden
finden: Wahrend es verstandlich ist, das Problem des Studienabbruchs mithilfe der
Anwendungen zu l6sen, bringt es viele Schwierigkeiten mit sich. Diese
Vorgehensweise muss kritisch gesehen werden, da es moglich ware, dass das
System die personlichen Grinde der Studierenden nicht in die Analysen mit
einbezieht. Diskriminiert waren auch jene, die sich ihr Studium durch einen
Nebenjob finanzieren miussen und dadurch einige Tage im Studium aussetzen.
Auch Abwesenheitstage durch eine schwerwiegende Krankheit oder eine
Schwangerschaft, konnte das System dazu veranlassen, die Nichterfillung der
Aufgaben als negativ zu bewerten, oder einen Abbruch des Studiums zu
interpretieren. Demnach waren vor allem Frauen durch das System benachteiligt.
Diese “Risiko-Studierenden® kdnnten vom System erfasst werden, obwohl sie sich
selbst nicht als gefahrdet einschatzen, was zu negativen psychologischen und
sozialen Auswirkungen flhren konnte. Eine mogliche Losung ware, die
Studierenden selbst entscheiden zu lassen, ob sie die Learning Analytics Systeme
nutzen wollen, wenn sie beflirchten das Studium nicht zu schaffen, oder sie Hilfe

vom System brauchen.

Uberleitend dazu, muss Uber die negativen Auswirkungen auf die Motivation und
das Selbstbild der Studierenden gesprochen werden. Dazu tragen Schén et. al. zur
Debatte bei, indem sie vor negativen Auswirkungen der Learning Analytics warnen.
Die Studierenden koénnten beim standigen Vergleich mit anderen Studierenden
denken, dass es ihnen an Talent fehlt oder sie unfahig sind (Vgl. Schon et. al. 2023:
35).

HinzuzuflUgen ware auch, dass der standige Wettbewerb zwischen den
Studierenden zu hoch werden kdnnte und die Motivation der Studierenden dadurch
sinkt. Die Kl kénnte deswegen mehr Hilfe anbiete n, was dazu fihren kdnnte, dass
die Studierenden noch mehr Uberfordert werden.

Auch der verminderte Zugang zum Internet oder funktionierenden Computern kann
zur Benachteiligung einiger Studierenden fuhren. Alexander et. al. hinterfragen hier
den Zugang zu Technologie: Es wird festgestellt, dass der mangelnde Zugang zu

schnellen Internetverbindungen und geeigneter Hardware, tber mobile Telefone
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hinaus, ein Hindernis darstellt. Einige Studierende haben nur in &ffentlichen
Raumen oder in Campusbibliotheken Zugang zu Computern und dem Internet.
Diese Ungleichheiten sind besonders in Community Colleges deutlich sichtbar (Vgl.
Alexander et. al. 2019: 17). Auf diese Weise entsteht eine digitale Kluft, die zu einer
digitalen Ungleichheit fuhren kénnte, da einige Studierende mehr Vorteile aus

digitalen Technologien ziehen kdnnten als andere (Vgl. Stutzer et. al. 2023: 54).

Ein weiterer Faktor, der ein Grund fur Bedenken sein konnte, sind die
missbrauchliche Verwendung von ChatGPT durch die Studierenden. Auch die
Nutzung von ChatGPT innerhalb des Studiums wird im folgenden hinterfragt. In
einer Studie von Malinka et al. (2023) lieRen die Autoren ChatGPT
Prufungsaufgaben 16sen und verglichen die Ergebnisse mit denen echter Studenten
(Vgl. Malinka et. al. 2023: 49). Es konnte herausgefunden werden, dass ChatGPT
in einer schriftlichen Prifung zwar richtige Antworten gibt, diese aber oft breiter
gefasst und weniger spezifisch als die der Studenten sind. Schwierigkeiten treten
auf, wenn Fragen die Anwendung von Wissen erfordern, In solchen Fallen fehlt
ChatGPT das kontextuelle Verstandnis (Vgl. ebd.: 50). Besonders negativ
aufgefallen ist, dass sich ChatGPT Quellen und Links ausdachte, ohne dass sie
existieren, was wiederum ein guter Ausgangspunkt ware, um Kl geschriebene Arbeit
zu ermitteln. Vor allem gabe es das Problem, dass Studierende aus dem ersten
Semester mit solchen Methoden den Grundstoff nicht grundlegend lernen, da
ChatGPT einfache Prifungsleistungen flr sie 16sen kann. So kdnnten sie spatere
herausfordernde Leistungen wegen fehlendem Vorwissen nicht absolvieren (Vgl.
ebd.: 51).

RiickschlieRend aus dieser Studie ergibt sich die Uberlegung, dass es zukinftig
Forschungen und Studien geben sollte, um herauszufinden, ob Studierende mit
einer ubermafligen Benutzung von ChatGPT bei Prufungsleistungen weniger im
Studium gelernt haben als diejenigen, die ChatGPT wenig oder gar nicht genutzt
haben.

Zukunftig koénnte es auch zu einer Diskrepanz zwischen KI und der
Hochschulverwaltung kommen. Djeffal (2018) merkt hierbei an, dass es zur
Diskriminierung seitens der Systeme kommen kann, wenn die Trainigsdaten der

lernenden Systeme nicht reprasentativ genug sind. Zudem wird darauf
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hingewiesen, dass es zuklnftig weitaus weniger berufliche Moglichkeiten in der
Verwaltung geben kdnnte, da Kl diese Stellen ersetzen kénnte. Die Mdglichkeit von
Sicherheitsanfalligkeiten in der IT-Infrastruktur bestehe auflerdem (Vgl. Djeffal
2018: 10). Fundierend auf den Argumenten zur IT-Sicherheit von Djeffal (2018: 10),
konnte Dbeispielsweise ein Datenleck groRe Schwierigkeiten flr die
Hochschulverwaltung darstellen, weil dadurch die Daten der Studierenden

gefahrdet waren.

Abschlielend zu diesem Kapitel kann zusammengefasst werden, dass die
Anwendung von Learning Analytics Systemen an Hochschulen, zuklnftig mit vielen
Herausforderungen verbunden sein wird. Bedenken zur Drop-Out-Detection,
fehlender Transparenz und des risikobehafteten Datenschutzes wurden in diesem
Kapitel beispielhaft diskutiert und mit entsprechenden Thesen von Autoren
untermauert. Dabei fallt auf, wie unterschiedlich schnell der Einsatz von Learning
Analytics in anderen Landern im Vergleich zu Deutschland voranschreitet. Wahrend
Australien Learning Analytics Anwendungen bereits zur Optimierung ihres
Bildungswesens nutzt, warnt die Europaische Union vor schwerwiegenden Risikos
beim Einsatz dieser Systeme. Im folgenden Kapitel werden Befragungen von
Studierenden in Bezug auf Learning Analytics besprochen, um verschiedene

Meinungen zu Learning Analytics Systemen darzustellen.

5. Befragungsergebnisse und Meinungen von Studierenden

In diesem Kapitel werden Meinungen der Studierenden zu eingesetzten Learning
Analytics Systemen dargestellt und interpretiert. Die Ergebnisse dieser Studie sind
relevant fur diese Arbeit, da sie zu Chancen und Herausforderungen von Kl im
Hochschulkontext beitragen und einen Uberblick tiber die Motivation, aber auch die
Sorgen der Studierenden in Bezug auf Learning-Analytics-Anwendung geben.

Beide Studien werden anschlieliend auf ihre Gemeinsamkeiten verglichen.

Zunachst wird ein Uberblick (iber die verwendeten Studien gegeben. Die erste
Studie zur Erforschung der Einstellung von Studierende gegeniiber kiinstlicher
Intelligenz an der Hochschule stammt von Kimon Kieslich, Christopher Starke,
Marco Lunich und Prof. Dr. Frank Marcinkowski. Um die Einstellungen der
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Studierenden der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf zum Einsatz von Kl an
Hochschulen zu erfassen, wurde 2019 eine standardisierte Umfrage mithilfe
computergestutzter Selbstinterviews (CASI) durchgefihrt (Vgl. Kieslich et. al. 2019:
3). An der Befragung nahmen 305 Studierende teil. Den Studierenden wurden in
der Befragung zwolf mogliche KI-Anwendungen vorgelegt, die sie beflirworten oder
ablehnen sollten. Folgende Ergebnisse konnten von Kieslich et. al. (2019) erhoben
werden: Data-Analytics-Verfahren in Lehre, Studium und Verwaltung bekamen die

grofdte Beflrwortung von den Studierenden.
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Abbildung 1: Akzeptanz von Kl-Anwendungen
(Kieslich et. al. 2019: 5)

Verwaltungstechnische Vorgénge wie die Prognose der Studierendenzahlen
wurden mit 95, 1% am meisten akzeptiert, aber der Einsatz von Chatbots, die in
direkten Austausch mit den Studierenden stehen, wurden nur von 38,7% positiv
bewertet (Vgl. ebd.: 4). Die meiste Ablehnung bekam die Drop-Out-Detection, ein
System, welches Studierende die mdglicherweise ihr Studium abbrechen, vorab

identifiziert. 78, 9% stimmten gegen diese Anwendung. Kieslich et. al. (2019) stellen
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anhand der Befragungsergebnisse fest, dass Studierende Kl-Anwendungen eher
akzeptieren, wenn sie nicht direkt mit ihnen kommunizieren mussen. Bei der
Bewertung zur Nutzlichkeit der Kl-Anwendungen schnitt die Ausweitung des

Lehrangebots am besten ab (Vgl. ebd.: 5).

Die zweite Befragung von Studierenden fand im Rahmen einer
Workshopentwicklung statt, welche Teil eines Forschungsprojektes an der
Technischen Hochschule Ostwestfalen-Lippe in Lemgo war. Von 2020 bis 2022
wurde das Projekt von Alice Watanabe durchgeflhrt. Die Zielsetzung des
Workshops besteht in der Vermittlung von Informationen zu den Chancen und
Risiken von Kl im Kontext der Hochschule sowie in der Anregung zu einer
eigenstandigen Auseinandersetzung mit diesem Thema (Vgl. Watanabe 2023: 99).
Die Autorin bringt die Erkenntnis ein, dass ,an deutschen Hochschulen die
Akzeptanz und Meinungen von Studierenden zu dem Einsatz von Kl-gestitzten
Technologien nicht oder zumindest nur sporadisch (z.B. durch einzelne Umfragen)
bertcksichtigt werden [...]* (Watanabe 2023: 100). Watanabes Studie ergab, dass
Studierende eine Chance in der Optimierung des Studiums sehen. Das verbesserte
Lernen stehe dabei im Vordergrund. Eine verbesserte Betreuung, die Interessen-
und Fahigkeitsentfaltung, die Unterstutzung von KI-Anwendungen und Dozierenden
bei der Selbsteinschatzung und Bewertung ihrer Leistungen sind ebenfalls positiv
angemerkte Punkte (Vgl. Watanabe 2023: 105). Die Studierenden erhoffen sich laut
der Studie aul’erdem eine gesteigerte Motivation durch die Hilfe bei der Kurswahl.
Die Studie ergab jedoch auch Risiken im Zusammenhang des Kl-Einsatzes. Es
bestehen zum einen Zweifel, dass eine automatische Prufungsbewertung der Kl
eingesetzt werden konnte und zum anderen, dass diese die Bewertung durch den
Dozierenden ersetzen konnte. Die Datenhergabe zur Nutzung der KI-Systeme
wurde ebenfalls abgelehnt, da Sorgen wegen Datenmissbrauchs oder ein Eingriff in
die Privatsphare seitens der Hochschule beflrchtet werden. Die Studierenden
aulern auch Bedenken, von der Kl diskriminiert zu werden (vgl. ebd. 2023: 106).
Auch die Drohende Uberoptimierung und das auf Effizienz ausgerichtete Lernen

werden als kritisch angesehen (Vgl. ebd.: 107).

Anhand der Befragungsergebnisse von Kieslich et al. (2019) und Watanabe (2023)
lasst sich erkennen, dass die Studierenden ein von der Kl unterstutztes Lernen und

ein verbessertes Lernangebot in ihrem Studium akzeptieren wirden. Eine wichtige
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Erkenntnis im Zusammenhang dieser Arbeit ist, dass die Studierenden beflirchten,
von der Kl diskriminiert zu werden und wie beispielsweise eine Drop-Out-Detection
skeptisch angesehen wird. Auch der Datenmissbrauch, vor dem die Europaische
Union bereits warnt, wird von den Studierenden kritisch betrachtet. Die Bedeutung
von Studierendenbefragungen sollte auch in Zukunft ein wichtiger Teil des Einsatzes
von Learning Analytics Anwendungen sein. Die Studien zeigen deutlich, dass die
Meinung der Studierenden bei dieser Thematik von grof3er Bedeutung ist, da die
Studierenden unmittelbar mit den Auswirkungen des Kl-gestutzten Lernens im
Studienalltag konfrontiert werden. Deshalb sollten die Studierenden mittels eines
Workshops, beispielsweise wie ihn Watanabe (2023: 99) konzipierte, Uber die

Auswirkungen aufgeklart werden.

6. Fazit

In dieser Arbeit wurde sich mit der Thematik beschaftigt, inwiefern Kl in Verbindung
mit Learning Analytics und Big Data an der Hochschule als Chance, aber auch als
Herausforderung angesehen werden kann. Im Versuch, dies zu beantworten, wurde
zuerst die Entwicklungsgeschichte der kunstlichen Intelligenz anhand einiger
Meilensteine dargestellt. Danach wurden Zentrale Begrifflichkeiten im Kontext der
Arbeit erlautert. AnschlieBend wurde Learning Analytics in allen Bereichen der
Hochschule betrachtet, indem verschiedene Ansatze, Methoden und Theorien von
Learning Analytics im Lernenden-, Lehrenden- und Verwaltungsalltag vorgestellt
wurde. Im weiteren Verlauf wurde auf die Anwendungsbeispiele AlStuddyBuddy,
HAns, DeepWrite sowie auf die Herausforderungen eingegangen. Schlielich

wurden die Meinungen der Studierenden zur Thematik dargestellt.

Durch die Erlauterung der Definition von Kl und ihrer Geschichte wird deutlich, wie
komplex die Thematik rund um kinstliche Intelligenz ist. Wie dargestellt, hat sich
die damalige Definition der Kunstlichen Intelligenz im Vergleich zur heutigen Zeit
verandert. KI kann heutzutage nicht nur das, was der Verstand kann, sondern noch
viel mehr. Basierend auf kunstlicher Intelligenz, Big Data und Data Mining konnten
Learning Analytics und E-Learning entstehen und fur die Bildunglandschaft neue
Moglichkeiten bieten. Kunstliche Intelligenz entwickelt sich durch aktive Forschung

und Auseinandersetzung immer weiter. Dadurch erweitern sich auch ihre
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Fahigkeiten und Maoglichkeiten noch mehr zur zukunftigen Bildungslandschaft
beizutragen. Durch die Auseinandersetzung damit, wie Kl in Verbindung mit
Learning Analytics den Studierenden, den Dozierenden und Mitarbeitenden an den
Hochschulen hilft, wird deutlich, welche Potentiale im Kl-gestiutzten Lernen stecken.
Learning-Analytics-Anwendungen zeigen, dass den Studierenden ein verbessertes
Lernen, beispielsweise durch Unterstlitzung der Gruppen- oder Einzelarbeit durch
einen Chatbot, ermdglicht werden kann. Aber auch die Verwaltung kann durch diese

Systeme erheblich entlastet werden.

Durch die Projekte AIStuddyBuddy, HAns und DeepWrite wurde gezeigt, welche
Anwendungen in Deutschland bereits entwickelt werden, um den Studierenden bei
der Reflektion und Auswertung ihrer Aufgaben zu helfen. Diese Projekte befinden
sich derzeit noch in der Entwicklung. Bis sie vollstandig implementiert werden

kénnen mussen noch einige Testlaufe geschehen.

Es wurden jedoch auch die Herausforderungen und Risiken von Learning Analytics
besprochen und aufbauend auf den Erkenntnissen der vorherigen Kapitel anhand
von Beispielen erortert. Das Risiko des Datenschutzes konnte identifiziert werden,
dabei wurde die Transparenz der Kl sowohl gefordert als auch hinterfragt. Es konnte
nicht eindeutig gesagt werden kann, ob eine Kl aufgrund der riesigen Datenmenge
jemals vollstandig transparent sein kann. Wichtig ist, dass die Studierenden
aufgeklart werden mussen und die Kl mittels einer “Bildungsfolgenabschatzung*
uberwacht wird. Des Weiteren warnt die EU bereits vor Risiken bei der Benutzung
von KI-Systemen in der Bildung und dies muss bei der Implementierung von
Anwendungen in der Zukunft beachtet werden. Auch die Uberwachung der
Studierenden durch das System, beispielsweise beim Fall der “Drop-Out-
Detection®, muss kritisch gesehen werden. Es besteht dahingehend die Gefahr,
dass die Studierenden durch die Alarmierung, dass sie die geforderten Leistungen

nicht erreichen, diskriminiert werden.

Die Befragungen der Studierenden weisen auf die Erkenntnis hin, dass die
Studierenden sich mehr Unterstitzung beim Lernen wiinschen und einem Einsatz
von Learning-Analytics-Anwendungen zur Verbesserung der Lern- und Lehrqualitat
nicht abgeneigt waren. Die Befragungsergebnisse ergeben, dass sich die

Studierenden zwar eine Verbesserung der Lernqualitat wiinschen, aber so wenig
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wie moglich im direkten, kommunikativen Austausch mit einer Kl stehen mochten.
Die vorgestellten Learning-Analytics-Anwendungen koénnten zukilnftig auch eine
Nutzung von Chatbots zur Unterstitzung des Unterrichts anbieten. Dieser Einsatz
ware jedoch den Interessen der Studierenden entgegengesetzt, da diese einem
direkten Austausch vorerst skeptisch gegentberstehen. Dass sich Lander uneinig
Uber den Einsatz der LA-Systeme sind, zeigt sich in der Tatsache, dass Australien
bereits Systeme wie die “Drop-Out-Detection einsetzt, die hierzulande von den
Studierenden abgelehnt werden. Hierbei wird vor allem die Problematik deutlich,
dass Forschungseinrichtungen und Entwickelnde der Systeme, die Learning-
Analytics-Anwendungen zwar das Lernverhalten der Studierenden optimieren
wollen, aber nicht ausreichend die Folgen dieser Anwendungen kommunizieren und
auf die Bedurfnisse der Studierenden achten. Daher sollte der Bereich der
Meinungsforschung zur Einstellung der Studierenden noch weiter ausgeweitet

werden.

Das Ergebnis der Arbeit zeigt auf, wie Learning Analytics und Kl gleichzeitig positive,
aber auch negative Auswirkungen auf die Hochschullandschaft der Zukunft haben
kann. Die Frage, welche Chancen und Risiken von kinstlicher Intelligenz in der
Hochschule eintreten konnen, sollte intensiver erforscht und durch Studien
unterstutzt werden. Gerade bei Studierenden ist es wichtig, diese Uber den Verlauf
und die Verwendung ihrer Daten zu informieren und diesen Prozess transparent zu
machen. Dies ist wichtig, um die Daten der Studierenden zu schitzen und ihre
Privatsphare zu wahren. Letztlich sind es die Studierenden, die ihre Daten der
Hochschule und den Learning-Analytics-Anwendungen anvertrauen, um ihre
Bildungschancen zu erhéhen. Die Herausforderungen, denen sich Kl und Learning
Analytics zu stellen hat, sind auRerdem ein Anstol3 daflr, die Diskriminierung durch
die Kl und den damit einhergehenden Herausforderungen in der Zukunft weiter zu
erforschen und zu beheben. Nur so koénnen Bildungseinrichtungen den
Studienalltag und den Einsatz von Learning Analytics erfolgreich verbessern. Die
vorliegende Arbeit schliet mit der Schlussfolgerung, dass sich Universitaten und
Hochschulen in Zukunft mit dem Umgang mit kunstlicher Intelligenz und Learning

Analytics befassen sollten.
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