KI-Campus

Die Lernplattform
fur Kunstliche Intelligenz

WHITEPAPER | OKTOBER 2020

Claudia de Witt | FernUniversitat in Hagen
Florian Rampelt | Stifterverband
Niels Pinkwart | DFKI



Autorinnen und Autoren

Mike Bernd

Sozialwissenschaftler

Steffen Brandt

Informatiker und Bildungswissenschaftler

Aljoscha Burchardt
Christian Dufentester
Bennet Etsiwah

Sprachtechnologe
Bildungswissenschaftler
Sozialwissenschaftler

Christina Gloerfeld
Milo$ Kravéik

Bildungswissenschaftlerin

Bildungstechnologe

Dana Mah

Bildungswissenschaftlerin

Niels Pinkwart

Informatiker

Florian Rampelt

Bildungs- und Sozialwissenschaftler

André Renz

Verhaltenswissenschaftler und Okonom

Eva Schwaetzer

Psychologin und Medieninformatikerin

Claudia de Witt (Leitung)
Silke Wrede

Bildungswissenschaftlerin
Bildungswissenschaftlerin

Das Whitepaper stellt eine Sammlung von aktuellen Perspektiven unterschiedlichster
Akteure und Fachhintergrinde auf Kl in der Hochschulbildung dar. Neben den hier und unter
den einzelnen Beitrdgen genannten Akteuren entstanden Inhalte und Struktur des White-
papers auch auf Grundlage der Impulse und unter Mitwirkung von Teilnehmenden des
Online-Symposiums Kl in der Hochschulbildung”, das am 20. April 2020' stattfand. Ein erster
Entwurf des Whitepapers wurde dartber hinaus im August 2020 fUr eine einmonatige Online-
Konsultation verfugbar gemacht und Anmerkungen weiterer Expert*innen in die finale Version
mit aufgenommen.

Die Herausgeber*innen méchten allen Beteiligten herzlich fur ihre Unterstlitzung danken!
Wir freuen uns auf die weitere Auseinandersetzung mit dem Zukunftsthema Kl in der Hoch-
schulbildung”. Das Whitepaper soll dabei ein erster Aufschlag und eine Grundlage fur

weitere Diskurse sein, in einem Themenfeld, das sich kontinuierlich weiterentwickeln wird
und entsprechend immer wieder neue Schwerpunkte und Perspektiven erfordert.

1 https://www.stifterverband.org/veranstaltungen/2020_04_20_ki-campus_online-symposium
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Zusammenfassung und zentrale Thesen

Das Whitepaper Kunstliche Intelligenz (KI) in der Hochschulbildung dient als Beschreibung der
Méglichkeiten und Herausforderungen von Kunstlicher Intelligenz in Studium und Lehre, férdert
die Diskussion Uber Veréinderungen der hochschulischen Lehr- und Lernkultur und von méglichen
Lehr-/Lerninhalten durch Kunstliche Intelligenz. Zudem stellt es Visionen fur das zukinftige Hoch-
schulstudium aus Sicht von Studierenden und Lehrenden vor, um zu verdeutlichen, wie sich das
Studium in den n&chsten Jahren veréindern kann.

Das Whitepaper enthdlt vier zentrale Abschnitte, die jeweils individuelle Perspektiven der am
Whitepaper beteiligten Expert*innen aufgreifen und in einen Zusammenhang zueinander stellen:
1) Mit KI lehren und lernen, 2) Uber KI lehren und lernen, 3) Kl und Ethik im Hochschulkontext und
4) Zukunftsperspektiven fur Kl in der Hochschulbildung. So zeigt das Whitepaper auf Grundlage
dieser Struktur einige mdgliche Wirkungsbereiche und wichtige Themenfelder Kinstlicher Intelli-
genzim hochschulischen Kontext auf. Der Einsatz von Kl ist dabei als Chance und Herausforderung
gleichzeitig zu verstehen. Nach Ansicht der Autor*innen sind einige grolRe Potentiale von Kl fur die
Hochschulbildung zu erwarten, wenn sie reflektiert, informiert und nach europdischen Standards
angegangen wird. Dabei muss sich der Einsatz und die Reflexion digitaler Technologien immer an
den Ubergreifenden Zielen der Hochschulbildung orientieren. Insgesamt lassen sich in Orientie-
rung an der Struktur dieses Whitepapers die folgenden zentralen Thesen ableiten:

Mit Kl lehren und lernen

These I1: Hochschulen werden zu zentralen Gestaltern und Impulsgebern von
Kunstlicher Intelligenz fiir Lehren und Lernen.

In den Hochschulen tritt KI in verschiedenen Formen auf: als Lerninhalt oder wissenschaftliche
Methode, als Werkzeug oder Arbeitsmittel. Hochschulen haben daher die Mdglichkeit, zentrale
Akteure in der Gestaltung zum Einsatz von Methoden und Ansdétzen Kunstlicher Intelligenz zu sein.
Sie kédnnen die notwendigen Kompetenzen und Fahigkeiten fur einen, den gesellschaftlichen Wert-
vorstellungen und bildungstheoretischen Anforderungen entsprechenden Einsatz vermitteln und
eine derartige Nutzung mit begleitender Forschung erfolgreich demonstrieren.

These 2: Die Gestaltung von K fiir Lehren und Lernen entfaltet vor allem einen
Mehrwert, wenn sie von hochschuldidaktischen Anspriichen geleitet wird.

Es geht nicht darum, grundsdtzlich séimtliche Prozesse fur Lehren und Lernen zu automatisieren,
sondern beispielsweise Learning Analytics so zu gestalten, dass Handlungsoptionen zur Unter-
stitzung und Verbesserung von Lehr- und Lernprozessen ableitbar sind. Ansétze der Personali-
sierung und Individualisierung mit direktem Anschluss an hochschuldidaktische Anspriche und
theoriegeleitete Uberlegungen haben die besten Erfolgsaussichten, Lehren und Lernen nachhaltig
zu verandern.
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Uber KI lehren und lernen

These 3: KI-Kompetenzen diirfen nicht zum Privileg fir Wenige werden:
Lernangebote lGber KI miissen offen und partizipativ gestaltet werden.
Digitale Lernangebote kénnen hier eine wichtige Rolle spielen.

Digitale Lernangebote Uber KI mUssen systematisch ausgebaut werden. Eine offene Lizensierung
von digitalen Lernangeboten sollte verpflichtender Bestandteil von 6ffentlichen Férderprogram-
men zu Kl in der Hochschulbildung sein. Auch die institutionentbergreifende Kooperation sollte ein
zentrales Auswahl- und Férderkriterium im Hochschulbereich darstellen.

These 4: KI-Kompetenzen, Daten- und Digitalkompetenzen miissen wichtiger
Bestandteil von Hochschulcurricula und der Lehrendenqualifizierung werden.

Unterschiedliche Zielgruppen bendétigen unterschiedliche Kompetenzen; dazu gehéren Lehrende
und Lernende, aber auch das gesamte Hochschulpersonal, um strukturelle Ver&dnderungen mit-
gestalten, nutzen und bewerten zu kénnen. Hierflr braucht es eine Abstimmung und Einigung Gber
die entsprechenden Kompetenzmodelle. Ldndertbergreifend kénnte hier sowohl fur Lehrende als
auch far Lernende ein einheitlicher Kompetenzrahmen geschaffen werden.

K1 und Ethik im Hochschulkontext

These 5: Datenschutz ist fiir den Einsatz von Kl in der Hochschulbildung eine
notwendige Bedingung.

Grundlage von KI-Systemen bildet ein stetig wachsender Bestand an Daten, deren Erhebung,
Speicherung und Prozessierung die Voraussetzung fur den Erfolg zukUnftiger KI-Anwendungen
sind. Der angemessene Umgang mit diesen Daten birgt fur Hochschulen, Lehrende und Lernende,
Chancen. Er stellt sie aber auch vor andauernde und notwendige Herausforderungen beztglich
Sicherheit, Datenschutz, Archivierung etc. Nur wenn diese Anforderungen verantwortungsbewusst
gelost werden, stellen sich die positiven Effekte nachhaltig ein. Gleichzeitig sind dem Einsatz von KI,
entsprechend europdischer Standards, gerade im Bildungsbereich auch klare Grenzen zu setzen.

These 6: Lernende und Lehrende miissen die Entscheidungshoheit iiber den Einsatz
ihrer Daten und Handlungsoptionen behalten.

Um die Verbesserungen, die durch KI méglich sind, zu realisieren, ist es notwendig, auf beiden
Ebenen (,Lernen mit KI” und ,Lernen tber KI*) die Beteiligten fur ihre digitale Souverdnitét zu sen-
sibilisieren, Akzeptanz zu schaffen und Handlungsréiume zu 6ffnen. Transparenz und ethische
Leitlinien oder Selbstverpflichtungen bilden dafur den Hintergrund und legen fest, wie Nutzende
in Entwicklungs- und Verarbeitungsprozesse einbezogen werden. Entwicklungen im Bereich des
maschinellen Lernens deuten darauf hin, dass datengetriebene Blackbox-Ansdtze, denen die not-
wendige Menge und Qualitédt an Daten fehlt und die nur mit sehr hohem Aufwand erzeugt wer-
den kénnen, durch neue interaktive und erklérbare Ansétze, durch die Algorithmen transparenter
werden und ,bessere” Entscheidungen treffen, abgelést werden kénnen.
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Zukunftsperspektiven fir Kl in der Hochschulbildung

These 7: Neue Méglichkeiten durch Kl erfordern neue Rollen, individuelle
Verantwortungsiibernahme und Kollaboration fiir eine
menschenzentrierte Kl in der Hochschulbildung.

Eingeubte Selbstbilder werden in Frage gestellt, wenn KI an Entscheidungen und Bewertungen in
der Lehre mitwirkt: Lehrende nehmen eine andere SchlUsselposition als Vermittelnde zwischen
Lernenden und interagierenden Systemen ein. Sie sind nicht mehr Gatekeeper des Wissens,
sondern Kurator*innen im Lernprozess. Den Lernenden verlangt dies gréRere Entscheidungs-
fahigkeiten auf ihrem Bildungsweg ab, die Zielerreichung verlauft weniger linear und gleichférmig.
Der Wert der Heterogenitt muss gegen Interessen der Standardisierung und der Okonomisie-
rung von Bildungsangeboten abgewogen werden. Die neuen Anforderungen mussen sich in den
Organisationsstrukturen widerspiegeln und erfordern die Etablierung einer Personalentwicklung,
die Lehrenden entsprechende Qualifizierungsmaéglichkeiten eréffnet.

These 8: Eine durch Kl geprédgte Hochschulbildung muss durch
verantwortliches Handeln der Akteure geleitet werden.

Kl kann durch Automatisierung, Kuratierung und Personalisierung Lehrende wie Lernende entlasten
und FreirGume schaffen. Die Herausforderung besteht darin, diese Freirdume sinnvoll zu nutzen.
Lernende Ubernehmen dann mehr Verantwortung und benétigen gute selbstorganisatorische
Fahigkeiten, auch um die Ambivalenz zwischen Selbstbestimmung und Fremdbestimmung durch
KlI-basierte Lernprozesse aufzulésen. Lehrende mussen die Freirdume und Partizipationsméglich-
keiten daftr gestalten. Bei der Entwicklung der daflr notwendigen Kompetenzen und Féhigkeiten
werden sowohl Lernende wie Lehrende durch augmentierte Interaktionen begleitet, die aber letzt-
endlich von den menschlichen Akteuren entschieden und verantwortet werden.
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Studieren und Lehren mit und tber Kl

Kunstliche Intelligenz (KI; engl. Artificial Intelligence, Al) ist ein Gebiet der Informatik, das sich
.Mit dem menschlichen Denk-, Entscheidungs- und Problemiésungsverhalten beschdftigt, um
dieses durch computergestutzte Verfahren ab- und nachbilden zu kénnen” (Bendel, 2020, 59).
Kinstliche Intelligenz wird alle Bereiche unseres menschlichen Lebens durchdringen und ver-
dandern. Der Grad der Verdnderung wird zuweilen mit dem des Buchdrucks oder der Elektrizitat
verglichen. Autonome Gegensténde wie Roboter oder selbstfahrende Autos sollen uns Menschen
von routinemadfigen oder gefdhrlichen Tatigkeiten entlasten, lernende Maschinen werden nicht
nur Routinetdtigkeiten tbernehmen, sondern auch Entscheidungen treffen und Diagnosen stellen.
Kunstliche Intelligenz wird Studium und Lehre an Hochschulen zuklnftig wesentlich prédgen und
eingespielte Lernkulturen und Selbstversténdnisse an Hochschulen verédndern.

Es handelt sich im Bereich der KI um Technologien, die gewaltige Datenmengen miteinander
verbinden kénnen, selbst lernfdhig sind und von denen erwartet wird, dass sie Studierende wie
Lehrende individuell unterstitzen kénnen. KI-Systeme in der Bildung Ubernehmen etwa Diagno-
sen zum Wissensstand und lassen sich beispielsweise fur die Vermittlung von fachspezifischen
Kompetenzen, die Empfehlung von Lerninhalten, die Darstellung des Wissensstands und der Kom-
petenzen von Lernenden, zur Unterstitzung der Selbsteinschétzung durch gute Feedbacksysteme
oder fUr die Anpassung von (unterstttzenden) MaRnahmen an die Lernenden einsetzen. Aber es
gibt eben auch eine Reihe von Beflrchtungen und kritischen Diskursen z. B. wegen zu erwarten-
der Kontrollverluste oder einer befirchteten Entmundigung des Menschen durch die Maschine.
Kl ist nicht nur ein Technologieversprechen, sondern auch eine Kompetenzanforderung. Kl kann
Hochschulbildung veréindern und verbessern, Studierenden und Lehrenden neue Handlungsmaég-
lichkeiten und Freiheitsgrade bieten. Diese Situation gilt es jedoch menschenzentriert, kompetent,
informiert und reflektiert zu nutzen.

Der breite Bedarf an KI-Kompetenzen und an einer Auseinandersetzung mit ethischen Fragestel-
lungen beim Einsatz von Kl in der Hochschulbildung ergibt sich insbesondere aus den Verschie-
bungen innerhalb des Mensch-Technik-Verhdltnisses. Aber je frUher wir diese Verschiebungen
wahrnehmen, desto eher kénnen maégliche, durch Kl verursachte, Fehlentwicklungen der Hoch-
schulbildung aufgefangen und durch eine sensible Gestaltung der Mensch-Technik-Interaktion
vermieden werden.

Das vorliegende Whitepaper méchte Uber die Méglichkeiten von Kunstlicher Intelligenz in der
Hochschulbildung, in Studium und Lehre, aufkléren und ein Bild von den Verdnderungen der hoch-
schulischen Lehr- und Lernkultur und von méglichen Lehr- und Lerninhalten durch Kunstliche
Intelligenz zeichnen. Dartber hinaus stellt es Visionen fur das zukinftige Hochschulstudium aus
Sicht von Studierenden und Lehrenden vor, um zu verdeutlichen, wie eklatant sich das Studium
schon in den ndchsten Jahren verédndern wird.

Das Whitepaper enthdilt vier zentrale Abschnitte:

+ Lehren und Lernen mitKI: Der Schwerpunkt liegt auf den Potentialen des Kl-unterstutzten Hoch-
schulstudiums.

< Lehren und Lernen Uber KI: Der Schwerpunkt liegt auf den notwendigen Kompetenzen von
Studierenden und Lehrenden, méglichen inhaltlichen Schwerpunkten und den Formaten, mit
denen KI-Kompetenzen vermittelt werden kénnen.
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- Kl und Ethik im Hochschulkontext: Der Schwerpunkt beschreibt die Notwendigkeit von Trans-
parenz, Vertrauen und ethischen Leitlinien und MaRnahmen gegen einen Technologiede-
terminismus.

- Zukunftsperspektiven fiir Kl in der Hochschulbildung: Der Schwerpunkt liegt auf einer Hoch-
schulbildung, unterstutzt durch Kl und kompetent in der Vermittlung von Ki, wie wir sie in den
ndchsten Jahren erwarten kénnen.

Die Autor*innen dieses Dokuments, die aus den Bereichen Bildungs- und Sozialwissenschaften,
Psychologie, Okonomie, Informatik, Sprach- und Bildungstechnologie kommen, distanzieren sich in
diesem Whitepaper von Standpunkten, die in der zukUnftigen Kl eine selbst- und machtbewusste
Superintelligenz (vgl. Bostrom, 2014) sehen. Stattdessen sind sie an der Entwicklung intelligenter,
menschenzentrierter Anwendungen interessiert und argumentieren aus einer pragmatisch-
realistischen Perspektive fur Kunstliche Intelligenz in der Hochschulbildung.

Was ist Klinstliche Intelligenz?

Ab Mitte der 1950er Jahre bezeichnete der Begriff , Kinstliche Intelligenz” ein Forschungs-
gebiet der damals noch jungen Informatik. Der Begriff wurde in der Hoffnung gewdhlt,
Computern (wértlich: ,Rechnern”) Fahigkeiten zu Ubertragen, die sie als ,intelligent” er-
scheinen lassen, wie z. B. das Flhren eines Dialogs oder das Ubersetzen eines Textes in eine
andere Sprache. Da schon der Begriff der menschlichen (biologischen) Intelligenz sehr
vage ist und keine allgemein akzeptierte Definition besteht, ist es bisher nie zufriedenstel-
lend gelungen, eine allgemein akzeptierte Definition von Kl zu geben, die alle relevanten
Aspekte enthdlt. Hinzu kommt, dass KI heute als Sammelbegriff verwendet wird, der neben
dem inzwischen groRen Forschungsgebiet sowohl Technologien (von Expertensystemen
bis hin zum maschinellen Lernen) als auch Systeme und Anwendungen (z. B. autonome
Fahrzeuge, smarte Assistenten oder Empfehlungssysteme) bezeichnet. Auch in diesen bei-
den Feldern gibt es definitorische Debatten. Eine extreme Haltung zéhlt beispielsweise nur
lernende Systeme zur Kl und Ié@sst alle anderen Technologien auf3en vor. Auch bei den An-
wendungen, die in der Regel aus sehr vielen Komponenten bestehen, ist es schon heute
kaum méglich zu sagen, wo genau ,einfache” Digitalisierung aufhért und wo Kl beginnt.

Eine Unterscheidung, die fur den vorliegenden Beitrag relevanter ist als eine genaue Ab-
grenzung, ist der Unterschied zwischen starker Kl und schwacher KI. Als starke Kl wirde
man ein System bezeichnen, welches Uber eine generelle, menschendhnliche Intelligenz
verfagt, einmal erworbenes Wissen auf andere Gebiete Ubertragen kann, sich selbst Ziele
setzen kann und Uber Bewusstsein verfugt. Starke Kl gibt es heute nicht und es ist unter
Wissenschaftler*innen auch umstritten, ob und wann es sie geben kénnte. Schwache K
hingehen bezeichnet Systeme, die von Menschen fur eine bestimmte Aufgaben konzipiert
und dazu hdufig mit Daten trainiert werden, wie z. B. die oben genannten Anwendungen.

Zum ,intelligenten” Verhalten von Maschinen gehéren dann Méglichkeiten und Féhigkei-
ten zur (visuellen) Wahrnehmung, zur Mustererkennung, zur Simulation selbststéndigen
Lernens, zum Treffen von Entscheidungen und von Vorhersagen, zum eigensténdigen
Finden von Problemlésungen, zur Sprach- und Gesichtserkennung oder zum (logischen)
Schlussfolgern.

Claudia de Witt, Niels Pinkwart, Florian Rampelt
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Mit Kl lehren und lernen:
Transformation von Studium und Lehre

An seiner eigenen Wissenschaft soll der Student lernen, dass es in ihr (der
Wissenschaft) ohne einen Uberschuss an innerer Freiheit, ohne ein Spiel des
Geistes, ohne jene Kraft des Subjekts, .. Erkenntnis des Objektiven Uberhaupt
nicht gibt, sondern blof3 Sterilitét. Der Student sollte die Vereinigung von kritischer
Prifung der Tatsachen und produktiver Phantasie einliben, von Behutsamkeit
und Scharfsichtigkeit, Liberalitét und Einbildungskraft, die man eben nirgends
so wie im richtigen wissenschaftlichen Studium lernen kann.

Horkheimer, 1954, 345

Kl und Hochschulbildung

Es ist jetzt der Zeitpunkt, dass Hochschulen sich zu Klnstlicher Intelligenz positionieren und eine
auf die Zukunft ausgerichtete Hochschulbildung mit Ktnstlicher Intelligenz mitgestalten. Obwohl
wir uns noch in einem Anfangsstadium befinden, deuten sich bereits gegenwdrtig weitreichende
Transformationsprozesse des Lernens und Lehrens an. Diese bedingen sich durch die enormen
Méglichkeiten und Herausforderungen, die sich durch den Einsatz von Kunstlicher Intelligenz in
Studium und Lehre eréffnen und die neue Perspektiven einer individualisierten Hochschulbildung
antizipieren. Zukunftige Hochschulbildung wird durch Situationen in Studium und Lehre gekenn-
zeichnet sein, die von Kunstlicher Intelligenz mitgestaltet und veréindert werden, da diese Tech-
nologie immer gréRere Datenmengen verarbeitet und selbst neues Wissen erzeugt. Zum einen
unterstltzen Systeme Kunstlicher Intelligenz Tdatigkeiten in der Hochschullehre, zum anderen
Ubernehmen sie diese auch. Gleichzeitig ist es erforderlich, ein europdisches Verstdndnis von
menschenzentrierter KI in der Hochschulbildung zu schérfen und diese in einem Gesamtkontext
»Sicherer Bildungsrdume” einzusetzen, in denen Lern- und Lehrprozesse auch kunftig ihren not-
wendigen Freiheitsgrad behalten.

Kl in der Hochschulbildung — wozu?

Um einen zukunftigen Technikdeterminismus in Lehre und Studium zu vermeiden, muss der Ein-
satz von Kunstlicher Intelligenz mit den Zielen von Hochschulbildung in Einklang stehen: wissen-
schaftliches Denken und Arbeiten der Studierenden, Vorbereitung auf ein berufliches Tatigkeitsfeld
mit den Anforderungen an hohe Problemlésekompetenzen, Befdhigung zur Teilhabe am gesell-
schaftlichen Leben und Persénlichkeitsbildung; genau darauf spielt das Zitat von Horkheimer an.
Mit solchen Zielvorstellungen bleiben digitale Technologien Mittel zur Erreichung gewollten Fort-
schritts. Bildung, die sich in kritischem Denken, problemlésendem Handeln und digitaler Mlndig-
keit GuRert, bleibt die zentrale Notwendigkeit auch in einer digitalisierten Gesellschaft. Die digitale
Transformation der Hochschulbildung geht weit Uber das Digitalisieren von Bildungsangeboten
hinaus und wird zu einem Paradigmenwechsel in der Lehr-/Lernkultur fihren. Lernen wird in Echt-
zeit Uber sich fortlaufend entwickelnde, personalisierte Lernumgebungen messbar, mit dem Effekt
einer stérkeren Individualisierung.
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Die besondere Qualitét dieser Technologie liegt darin, dass Daten nicht mehr nur digital verarbei-
tet werden, sondern die Technologie auf Basis groRer Datenmengen lernt und solche Tétigkeiten
ausfuhrt, die mit intelligentem Verhalten assoziiert werden. Um Kl in die Hochschulbildung zu
integrieren und dabei deren Kernprinzipien und -werte zu gewdhrleisten, ist es notwendig, Fahig-
keiten zu entwickeln, Vor- und Fehlurteile zu vermeiden, Diversitdt zu unterstitzen, Privatsphdre
zu schuitzen, transparente Datenrichtlinien zu entwickeln, regeimdRige ethische Datenfolgenab-
schétzungen der angenommenen Systeme zu integrieren und personenbezogene Daten als ein
globales Grundrecht zu behandeln (vgl. Bates et al, 2020). Dies sind notwendige Prémissen fur
Lehre und Studium mit Kunstlicher Intelligenz.

KI-Unterstitzung fiir Lehrende

Viele technologische Entwicklungen konzentrieren sich auf die personalisierte Unterstltzung der
Studierenden. Dabei gibt es durchaus einige Potentiale von Kl far Lehrende: KI-Systeme ver-
dandern eben nicht nur die Art und Weise, wie gelernt, sondern auch wie gelehrt wird. Fur die
Lehrenden entstehen neue Handlungsspielrume dadurch, dass KI-Systeme die Studierenden
beim Wissenserwerb und der Einlbung von Fdhigkeiten individualisiert unterstitzen. Lehrende
haben dadurch mehr Zeit, mit den Studierenden an tiefergehenden Aspekten ihrer Entwicklung
zu arbeiten, sie in ihrer Persénlichkeitsbildung und als digital souverdne Mitglieder der Gesell-
schaft zu férdern. Wéhrend Kl durch UnterstitzungsmaRnahmen sicherstellt, dass alle Studie-
renden Uber die akademischen Kenntnisse und Fahigkeiten verfugen, die sie bendétigen, kénnen
Lehrende auf der Basis der Informationen fur Einzelpersonen, bestimmte Gruppen oder Kohorten
Ruckschlusse auf die Effektivitét und fur die Verbesserung ihrer Lehre mit zielgerichteteren Inter-
ventionen ziehen.

10 gute Griinde fur Kinstliche Intelligenz in der Hochschulbildung:

1. Kunstliche Intelligenz hilft Lehrenden wie Lernenden zu verstehen, wie kognitive Féhigkeiten
verbessert und weiterentwickelt werden kénnen. Mit Zugriff auf ihre Daten kénnen Studierende
ihr eigenes Lernverhalten noch intensiver kennenlernen, Lehrende erfahren die Wirksamkeit
ihrer didaktischen Methoden.

2. Verfahren Kunstlicher Intelligenz unterstitzen nicht nur beim Wissenserwerb und beim
Verstehen von Studieninhalten. Zukunftig werden sie auch fur die Ausbildung metakognitiver
Fahigkeiten wie kritisches und kreatives Denken, Argumentieren, Planen, Entscheiden und
Problemldsen eingesetzt.

3. Durch Personalisierung hat Kunstliche Intelligenz das Potential, individuell erfolgreiches Stu-
dieren besser zu unterstitzen als das bisher standardisierte Studium.

4. Mit Verfahren Kunstlicher Intelligenz lassen sich sehr groRe Datenmengen durchforsten und
Muster erkennen, die bislang nicht sichtbar waren. Daraus lassen sich Rickschlusse fur Ver-
besserungen von Studienverldufen ziehen oder Vorhersagesysteme entwickeln.

5. Vorhersagealgorithmen identifizieren Risiko-Studierende, so dass personalisierte Interven-
tionsstrategien vorzeitig entwickelt und Drop-out-Quoten reduziert werden kénnen.

6. Mit dem Einsatz Kunstlicher Intelligenz sind Hoffnungen verbunden, die individuellen Lerner-
gebnisse der Studierenden zu steigern, ihre Verbleibsquote zu erhéhen, den Studienabbruch
zu verringern oder auch die Zeit bis zur Beendigung des Studiums zu verkirzen.

7.  Kunstliche Intelligenz kann Studierende bei inrem Erwerb von Wissen und Kompetenzen, bei
ihren Ubungsaufgaben und Problemlésungen durch individualisiertes Feedback unterstutzen.
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8.  Kunstliche Intelligenz kann Lehrende bei der Uberprifung und Sicherstellung ihrer Lehrstrategie

unterstutzen.

9. Kunstliche Intelligenz kann Lehrenden Analysen und Empfehlungen fur die Planung ihrer zu-

kunftigen Lehre an die Hand geben.

10. Bedingt durch den Einsatz von KI wird digitale Hochschullehre durch neue (hochschul-)

didaktische Ansdtze erweitert.

Daraus bestimmen sich bereits typische Situationen in Studium und Lehre, in denen Studierende
und Lehrende mit dhnlichen Problemen und Herausforderungen immer wieder konfrontiert sind.
Mit KI lassen sich dafur Lésungen gestalten, die durch neue Interaktionsformen zwischen Men-
schen und Technologie gekennzeichnet und durch Synergien ihrer gegenseitigen Stérken geprdagt

sein sollten.

Tabelle 1:

Problemsituationen in Studium und Lehre

Ubersicht méglicher Anwendungsszenarien fiir Kl in Studium und Lehre

KI-Losungen zur Unterstiitzung von Studierenden und
Lehrende

Das Studiengangsportfolio ist standardisiert und nicht auf
die individuellen Bedurfnisse, Interessen, Motivationen und
Fahigkeiten zugeschnitten.

Studiengdénge und -module sind nach den MaRgaben
personalisierten Lernens und personalisierter Kompetenz-
entwicklung aufgebaut.

Den Studierenden fehlen Wissen und Kompetenzen fur das
Bestehen eines Moduls.

Wissensbasierte Systeme unterstttzen den Wissensaufbau
und Aktivitaten fur den Kompetenzerwerb in Kombination
mit Anwendungen des maschinellen Lernens. Lerninhalte
werden automatisch kuratiert.

Die Tutorzeit fur die einzelnen Studierenden ist begrenzt.

Persoénliche virtuelle Tutor*innen und intelligente Assistenten
(z. B. IBM Watson) sind 24/7 verfugbar.

Grading/Einstufung und Assessment sind zeitaufwéndig,
viel zu hdufig werden Multiple-Choice-Verfahren eingesetzt.

Kl kann offene Fragen in Echtzeit bewerten und ist Grund-
lage fur ein intelligentes automatisiertes Assessment.

Textbeitrdge von Studierenden kénnen oft nicht individuell
(durch Lehrende) bewertet werden.

Mit einer automatisierten Bewertung lassen sich die einzelnen
Beitréige von Studierenden beurteilen (Automated Essay
Scoring).

Fragen von Studierenden in grof3en Veranstaltungen bleiben
oft unbeantwortet.

Virtuelle Assistenten unterstUtzen die Kommunikation in
Seminaren.

Eine personalisierte Kommunikation ist aufgrund der
GruppengréRen fast unmaéglich.

Chatbots beantworten administrative Fragen von
Mitarbeitenden und Studierenden im laufenden Betrieb.

Drop-out-Quoten sind hoch. Die Studierenden verzégern ihr
Studium.

Educational Data Mining-Modelle erkennen den Lernfort-
schritt, die Motivation und die metakognitiven Zustéinde
von Lernenden und ermdéglichen automatische Reaktionen
in Form von KI-Stimmungsanalysen oder Vorhersage-
systemen.

Studierende sind isoliert und suchen nach Mitstudierenden
mit dhnlichen Lerninteressen und Studiensituationen.

Kl unterstatzt und férdert kollaborative Lernprozesse
(,KI-basierte Learning Companions*).

Es fehlen flexible MaRnahmen gegen Plagiate und zur
Einhaltung des Urheberrechts.

Natural Language Processing/Verarbeitung naturlicher
Sprache kann Muster und Fakten identifizieren.

Assessments bzw. Prifungen gerade fur grofiere
Studierendengruppen erfordern viel Zeit.

Das Automated Grading gibt Studierenden einen kontinuier-
lichen Eindruck in ihre Stérken und Schwéchen.

Studierende sind in ihrem Selbststudium und im Home-
Office isoliert.

Ein intelligenter persénlicher Tutor unterstutzt bei Lern-
einheiten mit Empfehlungen und Konversationsszenarien.

Den Lehrenden fehlen unmittelbare Zugdnge zu Informationen
Uber die Wirkung ihrer didaktischen Konzepte.

Ein KI-Teaching-Assistant begleitet die Lehrenden und hilft
bei der Evaluation der Lehre.
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Wie intelligentes automatisiertes Assessment Studierende bei ihrem Wissenserwerb unter-
stitzen kann - ein Use Case

Studierende stehen wdhrend ihres Studiums immer wieder vor der Frage, wie sie sich am
besten die Lerninhalte eines bestimmten Moduls aneignen kénnen und welche Anforderungen
an sie vonseiten der Lehrenden gestellt werden. Fur eine erste Einschdtzung ihres Wissens fur ein
Modul eignen sich beispielsweise Pretests. Studierende beantworten in einem Freitext die Fragen
und erhalten ein systemgeneriertes Feedback. Eine Musterlésung wird mit zuséatzlichen Informa-
tionen zu einzelnen Begriffen vorgeschlagen. Aber wie wird ein intelligentes automatisiertes
Assessment erzeugt?

In den Prototypen an der FernUniversitét in Hagen wurden ausgewdhlte Fragen und Antworten aus
einem Modul der letzten drei Semester mit fast 300 Antworten anonymisiert zusammengetragen,
einzelne Wérter/Textpassagen von richtigen und falschen Antworten per Hand markiert. Mit den
Musterldésungen, einzelnen Wértern und Textpassagen wurde dann ein Automatic Assessment er-
stellt. Dieser Ansatz féllt unter Supervised Learning: dem Lernalgorithmus ist die richtige Lésung
aus den Trainingsdaten durch die Markierung der Lehrenden als Expert*innen bekannt.

known Bl e ] o . ] bt
Aufgat : Definieren Sie mit wenigen Worten den Begriff Mediatisierung.
@ Antwort bitte hier eingeben:
=}
@ @ @ Mediatisierung beschreibt die Auswirkung sich wandelnder medialer Kommunikation durch
technischen Fortschritt auf Mensch, Gesellschaft und Kultur. Steinmaurer beschreibt die
[ ] @
@ Stufen der Mediatisierung mit der Erfindung des Buchdrucks, der Telegrafie, von Telefonie, PC
| _——il und Internet und der mobilen Sender und Empfanger. Aktuell ist Mediatisierung demnach die
@ ® ./ -
Ly . 6, ® Analysekategorie, um Auswirkungen in der Digitalisierung auf Mensch, Kultur und Gesellschaft
@ & o) zubeschreiben
(o} ' R
. L 2
o3 ; 5
_— ®e ==
(o3 @ T ®
\ = ‘
@ \@'0 ® (o] @J-@ Bewertung: 0,5
i [ ] L 4
Ry ® .-
©. 4L =i Gut! T Bitte trotzdem die Empfehlung anschauen
& | o
" == EZE0
@-
@ o © "y
@ @ ® Meg Musterldsung: Mediatisierung zielt auf die
@ @ ® 'Y sich wechselse'rll‘ne Beeinflussung von Medien,
® durch | Kultur und Gesellschaft (Mesoebene):
@ @ % @ Gesellschaft und Medien sind Uberall” und durchdringen alle
) @ @ beschreibt die Stulen der Madia soziale Sphiren, wie z. B. die Politik, die
g’ d ® @ der Erfindung des Buchdrucks, Religion, aber auch die Bildung
® Telegrafie, von Telefonie, PC und Internet
und der mobilen Sender und Empfinger.
o] © (o) o Aktuell ist Mediatisierung demnach die
@ Analysekategorie, um Auswitkungen in der
[} Digitalisierung auf Mensch, Kultur und
Gesellschaft 7u baschreiben.
& o) t ' y

Abbildung 1: Intelligentes automatisiertes Feedback (Wang et al., 2020)

Der linke Teil der Abbildung 1 zeigt die Abdeckung des Wissens einer Studierenden innerhalb der
Wissensdomdne zu einem bestimmten Zeitpunkt. Die Wissensknoten in Grin wurden untersucht
und anhand die Ubungsergebnisse der Studierenden fir richtig befunden. Die grauen Knoten re-
présentieren das Wissen, das bei der Studierenden noch nicht vorhanden ist. Um eine individuelle
Empfehlung anzupassen, konzentriert sich das System auf einen ausgewdhlten Knoten, um alle
verbundenen Knoten innerhalb einer bestimmten Anzahl von Ldngen auszuwdhlen, z. B. in zwei
Langen (siehe den roten Kreis).

Eine Student*in hat ihre Antwort zur Aufgabe ,Definieren Sie mit wenigen Worten den Begriff Media-
tisierung” eingegeben. Nach der Einreichung erhielt sie eine automatische Punktzahl von 0,5.
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Mochte die Student*in ihr Wissen zum Thema weiter vertiefen, hat sie die Méglichkeit, ein persona-
lisiertes Feedback und eine Musterlésung anzufordern. Durch Klicken auf die Schaltfléiche ,Recom-
mendation” wird eine Analyse ihrer Antwort und eine individuelle Empfehlung generiert. Verwendet
wurde neben dem Multinomial Naive Bayes Classifier ein trainiertes Modell von Stanfords GloVe
gegenuber Word2Vec von Google (Wang et al, 2020).

Claudia de Witt

Kinstliche Intelligenz und Learning Analytics

Learning Analytics ist eines der wichtigsten aktuellen Themen im Bereich Kl in Studium und Lehre”.
Ziele von Learning Analytics sind es, das Lernen zu messen, Daten zu sammeln, diese zu analysieren
und verstdndlich zusammenzufassen. Dies dient dem Zweck, den Prozess des Lernens besser zu
verstehen und die digital gestutzten Bildungsangebote zu optimieren (Siemens & Baker, 2012). Es
geht hierbei in aller Regel nicht darum, sémtliche Prozesse zu automatisieren und Lehrende zu
ersetzen. Learning Analytics kann als Prozess verstanden werden, in dem unterschiedliche Werk-
zeuge zum Einsatz kommen, welche z. B. Daten KI-gestutzt analysieren oder visuell so aufbereiten,
dass daraus Handlungsoptionen ableitbar sind, welche den Lehr-/Lernprozess unterstitzen oder

verbessern.
Tabelle 2: Varianten des Learning Analytics
Lernende Lehrende Organisationen
Mikroebene Adaptive Lernsoftware zur Informationen zu Schwierig- Dynamische Bereitstellung von
(Lernsequenz) Klausurvorbereitung keiten des Kurses Uber eine Ressourcen, z. B. Servern
Aufgabe
Mesoebene Monitoring des eigenen Lern- Analyse von Gruppenlernpro- Unterstitzung bei der

(semester, Kurs)

erfolgs Uber ein Semester

zessen in groRen Onlinekursen

zeitlichen Planung des Lehr-
angebots

Makroebene
(langfristig)

Langfristige ePortfolios,
Passung zu Jobprofilen

Weiterentwicklung als Lehrkraft,
Erkenntnisse zu Erfolgsfaktoren

Monitoring und Revision von
Studiengdngen

Learning Analytics kann auf unterschiedlichen zeitlichen und organisatorischen Ebenen einge-
setzt werden — von der Mikroebene, auf der einzelne Lernsequenzen bzw. Nutzungssequenzen von
Bildungstechnologien von nur kurzer Dauer betrachtet werden, Uber eine Mesoebene (in Hoch-
schulkontexten typischerweise Module bzw. ein einzelnes Semester) bis hin zur Makroebene, auf
der zeitlich langfristige Prozesse (ganze Studienverléufe oder lebenslanges Lernen) im Fokus der
Analyse stehen. Auf jeder dieser drei Ebenen kédnnen wiederum unterschiedliche Zielgruppen
primdre Nutzer*innen von Learning Analytics-Verfahren sein. Dies umfasst naturlich zundchst die
Lernenden selbst; aber es gibt auch viele Learning Analytics-Ansdtze, welche primdr far Lehrende
UnterstUtzung liefern, z. B, um in Online-Kursen einen Uberblick Uber das Interaktionsgeschehen
im Kurs zu erhalten. Einige Learning Analytics-Verfahren richten sich wiederum an ganze Bildungs-
organisationen wie z. B. Hochschulen als Zielgruppe. Tabelle 2 illustriert exemplarisch einige der
Learning Analytics-Einsatzgebiete auf diesen Ebenen fur spezielle Zielgruppen. Nachfolgend sollen
zwei wiederkehrende, oft im Hochschulbereich eingesetzte Verfahren des Learning Analytics kurz
exemplarisch vorgestellt werden.
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Ein probates Mittel, um den Lernfortschritt von Nutzer*innen Ubersichtlich darzustellen, sind Dash-
boards. Hierbei handelt sich um eine grafische Darstellung der Lernaktivitdten und Ergebnisse,
meistens komprimiert auf einem Bildschirm (siehe Abbildung 2). Den Nutzer*innen soll ein solches
Dashboard helfen, eine Ubersicht Uber die eigene Leistung (bzw. die des gesamten Kurses) und
Uber noch zu absolvierende Kurselemente zu erhalten. Studien zeigen, dass Teilnehmer*innen,
welche Dashboards verwenden, eine héhere Lernkompetenz aufweisen (Broos etal., 2017).
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Abbildung 2: Lernenden-Dashboard aus dem Programmierlernsystem JavaFIT

Dropout-Analysen und Vorhersagen sind ein zweiter wichtiger Teil von Learning Analytics in der
Hochschulbildung. Diese Analysen zielen vor allem auf die Vorhersage eines moéglichen Abbruchs
eines Kurses bzw. des gesamten Studiums, oder auch auf eine konkrete Vorhersage uber wahr-
scheinliche Noten. Beide Szenarien haben als Gemeinsamekeit eine Trainingsphase, in welcher zu-
ndchst Lernendendaten, Dropouts und finale Ergebnisse gesammelt werden. Diese Trainingsdaten
werden verwendet, um statistische Modelle zu erzeugen. Dies kénnen beispielsweise neuronale
Netze oder SVMs (Support Vector Machines) sein. Kombiniert man wenige verfugbare Lernenden-
daten eines neuen Nutzers oder einer neuen Nutzerin mit dem gelernten statistischen Modell, kann
mit deren Hilfe eine Prognose erzeugt werden, welche Genauigkeiten von bis zu 88% erreichen
kann (Olivé, Huynh, Reynolds, Dougiamas & Wiese, 2019).
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Herausforderungen und Risiken bei diesen Ansdtzen sind:

Datenauswahl: Es sollte bedacht werden, dass bei Learning Analytics typischerweise nur Daten
zu Ausschnitten des Lernprozesses erhebt werden (und erheben werden kénnen!), dies muss
bei der Interpretation bertcksichtigt werden.

BerUcksichtigung von Sozialkontext und Lernsituation: Gerade Lernkontexte (wie z. B. persénliche
Situationen) werden in einfachen Learning Analytics-Verfahren, in denen z. B. nur die Korrektheit
von Aufgabenbearbeitungen gemessen wird, oft nicht bertcksichtigt und sind auch nicht ein-
fach zu quantifizieren. Dieses Wissen sollte in die Systemdesigns einflieRen.

Didaktisch fundierter Zugang, keine reine Datengldubigkeit: Idealerweise gehen datengetriebene
Learning Analytics-Verfahren Hand in Hand mit theoriegeleiteten Uberlegungen und kénnen die
Theorieentwicklung im besten Falle weiterbringen.

Berlcksichtigung von fehleranfélligen Analysetechniken und von Effekten datengetriebener
Performativitat: Learning Analytics-Daten kénnen fehleranfdllig sein (evident z. B. bei Sensor-
daten), dies muss bei Interventionen auf Basis dieser Daten ebenso berucksichtigt werden wie
die Tendenz vieler Lernenden, den visualisierten Daten (z. B. Uber ,Ampelsysteme”) zu vertrauen
und sich entsprechend zu verhalten.

Berucksichtigung von kulturellen und persénlichen Faktoren: KI-Verfahren auf Basis maschineller
Lernmethoden kénnen nur dann hilfreich sein, wenn die Trainingsdaten far den/die aktuelle/n
Nutzer*in auch relevant sind. Enthalten die Trainingsdaten einen zu grof3en Bias, so sind die Ver-
fahren ggf. kontraproduktiv.

Datensouverdnitdt und -eigentum: Daten spielen eine zentrale Rolle fur viele KI-Verfahren und
sind gleichzeitig in Bildungskontexten oft persénlich - es sollte darauf geachtet werden, dass
diese Daten nicht ,nur” rechtskonform verarbeitet werden, sondern ein souveréner Umgang
seitens der Lernenden moglich ist und untersttzt wird.

Transparenz der Verfahren, Einbindung aller relevanten Stakeholder: Verfahren des Trusted
Learning Analytics stellen sicher, dass die verwendeten Algorithmen und Systeme allen Stake-
holdern einen Mehrwert liefern, akzeptiert werden und nachprufbar sind.

Datenrepositorien und Zugriffsmoglichkeiten: Fir kumulative Forschung und die Uberprufbarkeit
von Ergebnissen sowie Metastudien sind zugéngliche Datenrepositorien essentiell.

Open Science und Privacy: Diese Repositorien und die damit verknlpften Open Science-Ideen
mussen in geeigneter Weise mit Prinzipien des Schutzes des Privatsphdre und des Datenschutzes
verbunden werden.

Fortgeschrittene Interventionsformen: Jenseits von Dashboards und ,Risikomeldungen” bieten
KI-basierte Analytics-Verfahren z. B. das Potential fur personalisierte Aufgaben- und Modul-
generierungen. Dies ist bislang nur ansatzweise erforscht worden.

Analytics far kollaboratives Lernen: Bislang gibt es nur wenige Ansdétze, die Gruppenlernformen
Uber Learning Analytics addquat behandeln.

Langzeituntersuchungen Uber Entwicklung von Lernendenprofilen: Noch viel zu wenig ist Uber
den Zusammenhang zwischen einer I&ingerfristigen Nutzung von Kl-gestutzten Lernplattformen
und der persénlichen Weiterentwicklung von Lernendenprofilen und -vorlieben bekannt.

Niels Pinkwart
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Personalisiertes Lernen und adaptive Lernumgebungen

Personalisierung ist in der Hochschulbildung ein Ansatz, der individuelle Lernziele, persénliche
Kompetenzen und Préferenzen bertcksichtigt, um eine geeignete Lernerfahrung anzubieten, die
die Effektivitat und Effizienz des gesamten Lernprozesses optimieren soll. Dieses Ziel wurde bereits
mit intelligenten tutoriellen Systemen und mit adaptiven und personalisierten Lernumgebungen
adressiert, welche hauptséchlich auf die kognitiven Aspekte des Lernprozesses abzielten. Es zeigt
sich jedoch, dass im Lernprozess auch metakognitive, emotionale und motivierende Elemente
eine entscheidende Rolle spielen. Ubergeordnet geht es fur die Studierenden um die Verbesserung
ihrer eigenen Handlungsféhigkeit und das Training ihrer eigenen Urteilsfahigkeit, um Problem-
situationen bewdltigen zu kénnen.

Personalisierte adaptive Lernumgebungen (ALU) gehdéren mit ihren Potentialen zu einer neu-
en Generation von digitalen Lernumgebungen, obwohl sie in der Forschung bereits seit I&ngerer
Zeit eine wichtige Rolle spielen. Interviews mit akademischen Nutzer*innen (Harrigan et al.,, 2009)
zeigten, dass adaptive Lernumgebungen besonders gut fur klar strukturierte Inhalte passen. Die
Befragten nannten einige Bereiche, in denen eine ALU im akademischen Kontext einen Mehrwert
schaffen kann: Erwerb von Grundkenntnissen, Erlernen technischer Details, die zu abstrakt sind,
um in Vorlesungen und Seminaren behandelt zu werden, adaptives Testen von Grundkenntnissen
und Erwerb sprachlicher Kompetenzen. Zudem sollten Lernende auf die Méglichkeit aufmerksam
gemacht und in die Lage versetzt werden, Anpassungsparameter selbst einzustellen und so die
Lernumgebung kontrollieren zu kénnen. Zu achten ist auf mégliche Konflikte zwischen der Lernprd-
ferenz eines/einer Lernenden und einer optimalen Lernstrategie. Auch eine Diskrepanz zwischen
der Zufriedenheit des/der Lernenden und dem, was aus pddagogischer Sicht am besten fur sie/
ihn ist, kann entstehen. Am Ende mussen die Studierenden jedoch die wichtigen Entscheidungen
selbst treffen: Uber die ausgewdhlten Lernziele, die verwendeten Unterstitzungsdienste, die
weiterdelegierte Kontrolle und die bereitgestellten persdnlichen Daten. Damit zeichnet sich eine
Uberforderung ab, die mit didaktisch geleiteten Adaptionen aufgefangen werden kann.

Adaptive Lernumgebungen (ALU) verflgen typischerweise Uber ein Domdnenmodell, ein Lerner-
modell und ein Didaktikmodell (auch: Bildungs- oder Tutormodell). Die Konkretisierung des
Domd&nenmodells in annotiertem und strukturiertem Lernmaterial wird Wissensmodell genannt.
Das Lernermodell enthdlt eine Abschdétzung des Wissensstandes und der Lernziele der Studie-
renden, die als Basis der Personalisierung dient. Um adaptiv auf individuelle Anforderungen der
Studierenden reagieren zu kénnen, verfigen diese Systeme Uber ein Didaktikmodell, in dem
didaktisches Wissen formalisiert ist, z. B. als Voraussetzungen oder alternative Lernstrategien.
Durch diese Komponenten kénnen Kl-basierte Systeme (jeweils angepasst an die Nutzenden und
den aktuellen Kontext) passgenaue Unterstitzung leisten, z. B. durch Vorschlagen von Lernpfa-
den und Inhalten oder der dynamischen Erstellung von Curricula (Ullrich, 2008). Das didaktische
Wissen in diesen Systemen ist als ein Abbild von Expert*innenwissen spezifiziert, wobei die Forma-
lisierung sehr aufwdéndig ist. Die damit verbundenen Entwicklungs- und Authoring-Prozesse wer-
den vereinfacht, wenn die Interoperabilitéit der Systernmodule und die Wiederverwendbarkeit der
Lernressourcen erreicht werden. Die technologischen und konzeptionellen Unterschiede zwischen
heterogenen Ressourcen und Diensten kénnen entweder mithilfe von Standards oder auf dem
Semantic Web basierenden Ansdtzen (z. B. Ontologien) Uberbriickt werden. Da die bestehenden
Standards keine allgemeine Interoperabilitét in diesem Bereich herstellen kénnen, kann das
Semantic Web als Vermittler verwendet werden (Aroyo et al, 2006). KI-basierte Ansdtze befassen
sich mit dem Clustering von Studierenden und der automatischen Erkennung ihrer Lernermerkmale
durch maschinelles Lernen, die danach in sog. Expertenregeln oder in der wahrscheinlichen und
nicht vorhersagbaren, sog. stochastischen Schwierigkeitsanpassung verwendet werden kénnen.
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Mit der automatischen Extraktion, dem Herauslésen von Bedeutungen aus grofden Lerndatensdtzen
befasst sich Educational Data Mining (EDM). Die EDM-Techniken unterstitzen verschiedene Auf-
gaben, wie z. B. Empfehlungen und Vorhersagen der Leistungen von Studierenden, Erkennung un-
erwlUnschter Verhaltensweisen, Gruppierung von Studierenden, Analyse von sozialen Netzwerke
(Romero & Ventura, 2010). Die Personalisierung von Lernerfahrungen befasst sich mit Themen wie
der Erkennung und Verwaltung von Kontext- und persénlichen Daten der Lernenden unter Be-
ricksichtigung ihrer Emotionen (Santos et al, 2016). Ein besseres Versténdnis der Bedurfnisse der
Person kann erreicht werden, indem Informationen aus verschiedenen Ressourcen (z. B. physiolo-
gischen Sensoren beim Eyetracking und Kontextsensoren in Endgeréten) und zugehérige Big Data
einbezogen werden. Die Vorlieben der Lernenden éndern sich dynamisch, daher kénnen verfug-
bare Sensoren erheblich zur Erkennung von Kontextdaten beitragen. Gesammelte Sensordaten
kédnnen dabei helfen, kontextbezogene Préferenzen direkt aus dem Verhalten Einzelner abzuleiten
(Unger et al, 2017). Das eréffnet neue Horizonte far das Skilltraining, z. B. multimodales immersives
Lernen fUr psychomotorische Fdhigkeiten, wo Kl-gestutzte Analyse den Lernfortschritt durch auto-
matisierte Fehlererkennung und automatisch generiertes individuelles Feedback unterstutzt.

Das Beispiel MathSpring (Arroyo et al, 2014) verwendet leistungsbasiertes Tutoring, um kognitiv,
metakognitiv und intelligent zu handein. Es verfolgt das Verhalten der Studierenden, z. B. wieviel
Zeit sie fur einzelne Aufgaben aufwenden, wieviele Fehler sie machen und welche Hilfestellung
sie anfragen, und schdtzt anhand dieser Daten die kognitiven und metakognitiven Féhigkeiten
der Studierenden sowie ihren aktuellen affektiven Zustand ein. Dementsprechend bietet das Sys-
tem metakognitive und motivationale Hilfestellungen, wie eine animierte Lernbegleitung der die
Bemuhungen der Studierenden unabhdngig von ihrem Erfolg lobt. MathSpring bietet auch ein
offenes Lernmodell, das die Selbstreflexion anregen soll. Der Fortschritt wird nach Themen visu-
alisiert. Es erméglicht den Studierenden, den Lernprozess aktiv zu gestalten: Sie kénnen zwischen
verschiedenen Themen wdhlen, bereits Bekanntes wiederholen, fortfahren oder sich von schwie-
rigen Aufgaben herausfordern lassen. MathSpring hat sowohl mit sensorgestutzten als auch
mit sensorfreien Methoden zur Erkennung von Affekten experimentiert und sich aufgrund seiner
Skalierbarkeit fur letztere entschieden.

Milos Kravéik, Claudia de Witt

Chatbots und Empfehlungssysteme — KI-Tools im Einsatz

Der Hochschulalltag der Studierenden ist gekennzeichnet von einer Vielzahl an Informationen
und Mdglichkeiten, die sie aufnehmen und aus denen sie ihren eigenen Studienweg entwickeln
mussen. Gleichzeitig sind personelle Mittel an den Hochschulen knapp, so dass eine individuelle
UnterstUtzung der Studierenden hierbei kaum gewdhrleistet werden kann. Dies erzeugt eine Lucke,
die mithilfe von KI-Tools zumindest teilweise geschlossen werden kann. In diesem Abschnitt wird
der Einsatz von KI-Tools an der Hochschule am Beispiel von Empfehlungssystemen und Chatbots
demonstriert.

Empfehlungssysteme sind vor allem durch kommerzielle Online-Unternehmen bekannt geworden.
Es handelt sich dabei um Programme, die aus einem grofRen Sortiment Objekte fur eine Person
auswdhlen, die moéglichst gut zu ihr passen. Objekte kénnen dabei beispielsweise Produkte, Videos,
Musiktitel 0.6 sein. Die meisten Empfehlungssysteme nutzen das Prinzip der Ahnlichkeit — entweder
sie empfehlen Objekte, die einem Objekt &hnlich sind, das der Zielperson in der Vergangenheit ge-
fallen hat (,,inholtsbqsierte Systeme”), oder sie empfehlen Objekte, die Personen gefallen haben,
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die der Zielperson éhnlich sind (,kollaborative Systeme”) (Manouselis et al,, 2012). Der Nutzen von
Empfehlungssystemen besteht fur die Konsument*innen darin, schnell eine passende Wahl treffen
zu kédnnen, auch dann, wenn das Angebot fur sie nur schwer zu UGberblicken ist. Fir Unternehmen
sind Empfehlungssysteme interessant, da sich durch ihren Einsatz die Verkaufs- und/oder Klick-
zahlen steigern lassen.

Chatbots sind Programme, mit denen Menschen sich in natudrlicher Sprache unterhalten kénnen
- entweder in Textform oder mittels gesprochener Sprache. Es gibt zwei verschiedene Klassen von
Chatbots: Chatbots, die zur Erledigung einer bestimmten Aufgabe eingesetzt werden, und Chat-
bots, deren Fokus auf der Unterhaltung liegt. Aufgaben, fur die Chatbots heute eingesetzt werden,
sind z. B. das Buchen eines Flugs, das Bestellen eines Produkts oder das Beantworten einer Frage
von Kund*innen zu einem Produkt oder zu technischen Schwierigkeiten beim Besuchen einer Platt-
form. Diese Chatbots werden insbesondere im Kundendienst (,First-Level-Support”) eingesetzt.
Far die Firmen bedeutet das eine erhebliche Kostenersparnis und die Kund*innen erhalten eine
unmittelbare und allzeit verflUgbare Betreuung. Chatbots, die der Unterhaltung dienen, versuchen
menschliche Kommunikation nachzuahmen. Sie werden beispielsweise in Vorstellungsgespra-
chen oder therapeutischen Settings eingesetzt.

Der Einsatz von Empfehlungssystemen und Chatbots im Hochschulkontext steht hingegen noch
am Anfang. Der bislang héufigste Anwendungsfall von Empfehlungssystemen in der Hochschule
ist die Unterstutzung der Studierenden bei der Wahl des Studienfachs (Obeid et al., 2018) und der
Universitat (Rivera et al, 2018). Weiterhin wurden Empfehlungssysteme eingesetzt, um Kurse (z. B.
Aher & Lobo, 2013), Stipendien (Pinto et al, 2016) und Ressourcen (wie z. B. Bucher, Artikel etc,
El-Bishouty et al., 2014) zu empfehlen. Evaluierungen der Systeme und ihrer Rezeption haben ge-
zeigt, dass viele Studierende den Empfehlungen gerne gefolgt sind und spéter mit der getroffenen
Wahl zufrieden waren.

Auch Chatbots werden bereits in der Hochschule eingesetzt und erprobt. Am héufigsten werden
sie derzeit genutzt, um online Fragen von Studierenden zu beantworten (z. B. Hien et al., 2018; Shukla
& Verma, 2019). Es handelt sich dabei oft um administrative Fragen an die Studienverwaltung, aber
auch um Fragen zu Bedienproblemen des Lernmanagementsystems. Vielversprechend ist der-
zeit auch das Nutzen von Chatbots als virtuelle Trainingspartner, die Studierenden dabei helfen,
den Lernstoff zu festigen. Der Chatbot stellt den Studierenden fachliche Fragen und bewertet ihre
Antworten. Erste Studien zeigen, dass der Chatbot die Qualitédt der Antworten der Studierenden
&hnlich einstufte wie menschliche Lehrende (Ndukwe et al, 2019) und dass Studierende die Inter-
aktion mit dem Chatbot mehrheitlich als hilfreich erlebten, obwohl sie eine Interaktion mit einem
Menschen bevorzugt hatten (Weber et al.,, 2018).

Ein bekannt gewordener Chatbot ist Jill Watson, der von Goel & Polepeddi (2016) an der Georgia
Tech entwickelt wurde. Der Chatbot wurde in einem Hochschulkurs als Assistent des Lehrperso-
nals eingesetzt und unterstitzte dieses im Online-Forum. Dort beantwortete Jill Watson zundéchst
Fragen der Studierenden. Ein Beispiel fur einen solchen Dialog zeigt Abbildung 4. Der Chatbot
beantwortet im Beispiel die Frage zwar richtig, erkennt aber nicht die Falle, die ihm gestellt wird,
und verrdt so seine Identit&t als Bot. Spéter wurde Jill Watson erweitert und kiindigte Neuigkeiten
im Kurs an, ermutigte Studierende, sich selbst vorzustellen und kommentierte ihre Vorstellung.
Die Kursteilnehmenden wussten zundchst nicht, dass es sich bei Jill Watson um einen Chatbot
handelte. Als dies am Ende des Kurses bekannt gegeben wurde, reagierten die Teilnehmenden
Uberwiegend positiv. Eine mogliche Erklérung fur die positive Reaktion sehen die Autoren der Studie
darin, dass es sich um einen Kurs fur Ktnstliche Intelligenz handelte.

19



Actions

. What should we name our pdf file? If you are a human TA, this question is not for you.

Cassidy Kimball 2 months ago Please submit as a PDF. There isn't a specific naming convention far the file name, so you can name it what you'd like. Actions

F 3months ago Thanks Jill!

Abbildung 3: Antwort des Chatbots Jill Watson (hier Cassidy Kimball) auf die Frage eines Kursteilnehmers
(Namen sind geschwairzt).

Chatbots kénnen jedoch schnell an ihre Grenzen gebracht werden. Der Chatbot Jill Watson
antwortete nur dann auf einen Beitrag im Forum, wenn er zu 97% sicher war, die Frage einer ge-
speicherten Antwort zuordnen zu kénnen. Ansonsten wurde die Frage von einem menschlichen
Assistenten beantwortet. Chatbots, die nicht nur eine Frage beantworten, sondern einen Dialog
mit mehreren Gesprdchswechseln fihren sollen, kédnnen unvorhergesehene Dialogverléufe oft
nicht handhaben und frustrieren so ihre Nutzer*innen (Weber et al,, 2018).

Neben der technischen Reife der KI-Tools gibt es noch weitere Rahmenbedingungen, die beachtet
werden sollten, um einen gelingenden Einsatz an der Hochschule zu gewdhrleisten. Diese wurden
bereits im Kapitel ,KI in Studium und Lehre” dargestellt und beziehen sich insbesondere auf eine
Wahrung der Privatsphdre und der Selbstbestimmung der Studierenden. Fur Chatbots und Emp-
fehlungssysteme ist insbesondere wichtig, dass die Nutzung dieser Tools freiwillig bleibt und
entsprechend auch klar erkennbar sein muss, dass es sich bei dem Interaktionspartner um ein
Programm und nicht um einen Menschen handelt. Auch der Schutz der sensiblen Daten der Stu-
dierenden, die zur Entwicklung dieser Programme erforderlich sind, muss sichergestellt sein.

Wenn diese Rahmenbedingungen bertcksichtigt werden und die KI-Tools zunehmend technisch
ausreifen, ist inr Einsatz in der Hochschule vielversprechend. Es ist zu erwarten, dass in den ndichsten
Jahren grofde technische Fortschritte gemacht und die derzeitigen Werkzeuge zu einem grofieren
System kombiniert werden. Dabei kdnnte ein virtueller Begleiter oder eine virtuelle Begleiterin ent-
stehen, der/die den Studierenden mit einer Vielzahl von Funktionen zur Seite steht. Die knappen
finanziellen Mittel an den Hochschulen mussten sich dann nicht mehr in fehlender Unterstitzung
der Studierenden niederschlagen.

Beispiele flir Chatbots zum Experimentieren:

- Eliza: ,Der Klassiker” von Joseph Weizenbaum (https://www.masswerk.at/elizabot/)

- Mitsuku: Mehrfach mit dem Loebner-Preis prédmierter Chatbot von Steve Worswick
(https:/ /www.pandorabots.com/mitsuku/)

- Watson: Bot von IBM (https://watson-assistant-demo.ng.bluemix.net/)

Eva Schwaetzer
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Edu-Robots

Als Roboter werden Maschinen bezeichnet, die fUhlen, denken, handeln und kommunizieren bzw.

interagieren. Eine erste Aufteilung ist die in physische Roboter und virtuelle so genannte Bots.

Physische Roboter umfassen jegliche Form von Drohnen Uber Roboterarme bis zu humanoiden

Robotern und kénnen fur verschiedene Zwecke in der Hochschulbildung eingesetzt werden:

- Physische, ferngesteuerte Stellvertretung fur Lernende, die selbst nicht vor Ort sein kénnen,
beispielsweise aufgrund kérperlicher Einschrénkungen (https://www.noisolation.com/uk/avl/).

- Lehrende oder Lernpartner*innen, wie zum Beispiel Pepper und Nao, die fur verschiedene
Einsatze programmierbar sind (https://www.softbankrobotics.com/emea/en/pepper-and-
nao-robots-education). Ein bekanntes Beispiel in Deutschland ist der Einsatz von Pepper an der
Philipps-Universitat Marburg in einem Flipped-Classroom-Szenario als Begleitung wéhrend der
Vertiefungsphase des Wissens (https://www.project-heart.de/).

- lLerngegenstand oder -objekt, beispielsweise das Set Mindstorm von Lego oder Baxter Robot;
ebenso als Studien- und Forschungsfeld der Zukunft (https://www.thetechedvocate.org/robo-
tics-the-next-big-thing-in-higher-education/).

Edu-Robots schiren oft die Erwartung an soziale Interaktion. Und das bemerkenswerte an Robotern
ist, dass Menschen mit ihnen tatséchlich eine soziale Beziehung aufbauen kénnen, die Lernprozes-
se unterstutzt. Eine kurze Einfuhrung gibt beispielsweise dieses Youtube-Video: Humanoid Robots
as Tools and Partners in Higher Education (https:/ /[www.youtube.com/watch?v=GUwcFo25gXU).

KI-Schreibbots

Kl kann auch fur das Generieren von wissenschaftlichen Texten und sog. ,Rewriting” eingesetzt
werden; Texte zu beliebigen Themen lassen sich automatisiert und nahtlos durch Schreibbots zu
neuen Textunikaten zusammenfugen. Dieses Rewriting macht allerdings die Nachprufbarkeit einer
eigenstdndigen Leistung um einiges komplizierter als bisher. Die mit Deep Learning produzierten
Texte zu jedem beliebigen Thema lassen sich nicht mehr mit herkdmmlicher Plagiatssoftware
erkennen, sondern es bedarf zur Identifizierung der Texturspringe ebenfalls KI-Algorithmen. Ki-
Schreibbots haben auf diese Weise eine disruptive Wirkung auf die bisherige Praxis der wissen-
schaftlichen Textproduktion sowohl aufseiten der Studierenden als auch aufseiten der Lehrenden
und erfordern von den Hochschulen neue Lésungen zur Produktion und zur Beurteilung wissen-
schaftlicher Leistungen.

Das Duell der KI-Agenten: Wissenschaftliche Arbeiten an Hochschulen vor der Sinnfrage

Kiel: Paul hat ein Problem — er hat immer weniger Zeit. Ihm bleiben jetzt nur noch 10 Tage
bis zur Abgabefrist seiner Thesis. Er ist verzweifelt und wendet sich an den Kumpel mit dem
Ghostwriter-Tipp und landet so bei ESSAY PRO. Er ist begeistert: Ein Online-Shop fur Thesen
— wenn er das friher gewusst hdtte. Er ordert 60 Seiten fur je 80€ und muss nun knapp
5000€ investieren — leider seine gesamten Ersparnisse! Aber sein ,Writer” Dominique ist
ihm auf Anhieb sympathisch. Die Telefonkonferenz hat der Online-Shop ESSAY PRO orga-
nisiert und es wird peinlich genau auf Anonymitét geachtet. Die erste Version der Thesis
schickt ihm Dominique bereits nach 3 Tagen. Sie begeistert ihn, aber auch seine Freundin
und seine Professorin Drochte-Extermann, die ihn fUr den eloquenten Schreibstil sogar lobt.

Kiel: Pauls Betreuerin Professorin Drochte-Extermann hat ein Problem - sie hat zu wenig
Zeit angesichts der stéindig wachsenden Zahl von Studierenden. Zur Automatisierung der

21


https://www.noisolation.com/uk/av1/
https://www.softbankrobotics.com/emea/en/pepper-and-nao-robots-education
https://www.softbankrobotics.com/emea/en/pepper-and-nao-robots-education
https://www.project-heart.de/
https://www.thetechedvocate.org/robotics-the-next-big-thing-in-higher-education/
https://www.thetechedvocate.org/robotics-the-next-big-thing-in-higher-education/
https://www.youtube.com/watch?v=GUwcFo25qXU

Plagiatserkennung setzt sie bereits die Software ESSAY EVALUATE des Anbieters ESSAY UN-
LIMITED ein. Der Anbieter dieser Software hat nun angekindigt, dass er auch Kl-Features
in Kombination mit Data Mining zur ,,objektiveren” Bewertung wissenschaftlicher Arbeiten
mit anbietet, natdrlich nur als Premium-Edition fur ausgewdhlte User, und sie gehért gluck-
licherweise zu dem elitéren Kreis! Nun kann sie dort ihre eigenen Bewertungskriterien ein-
stellen und erhdilt nicht nur die Plagiatsanalyse, sondern auch ein nahezu perfektes Gut-
achten, das ihr viel Arbeit und MUhe erspart.

Kiew: Headquarter von ESSAY UNLIMITED — Die Teilnehmer des Management-Meetings sind
sehr gut drauf! Die Ubernahme des Anbieters INSTANT PAPER aus Tallin ist sehr erfolgreich
verlaufen. Die Produktlinie ist nun endlich komplett, vom Online-Shop ESSAY PRO Uber INS-
TANT PAPER fur die Writer bis hin zu ESSAY EVALUATE fur die Gutachter der Arbeiten.

Kiel: Audimayx, Kolloquiumsfeier — Paul mit seiner glicklichen Freundin, den stolzen Eltern
und seiner Betreuerin Frau Prof. Drochte-Extermann jeweils mit einem Sekt in der Hand:
~StolRen wir auf den Erfolg an! Das hat doch wunderbar geklappt.”

© Ein Gedankenspiel von Doris Welels, 31.05.2018
Textvorlage fur das Video, verfigbar unter https://youtu.be/FealevBwM3g

Claudia de Witt

Kl und Mentoring

Heutzutage besteht — bedingt durch die starke Einwirkung von Digitalisierung und Kunstlicher
Intelligenz auf unsere Lebenswelten — ein besonders starkes Bedurfnis, kritisches Denken zu férdern
(Kravéik et al, 2018). Unter diesen Umsténden ist das traditionelle Push-Modell des formalen
Lernens, das auf der Vermittlung von bereits existierendem Wissen basiert, sehr hédufig nicht aus-
reichend. Stattdessen bedarf es neuer Pull-Modelle des Lernens, die die Erzeugung von Wissen
wdahrend der AusfUhrung des Lernprozesses férdern (Naeve et al, 2008). Aus unterschiedlichen
Perspektiven kénnen die Lernenden ihr eigenes Verstehen schaffen, wobei ein gewisser Grad an
Unsicherheit bestehen bleibt. Eine wichtige Kompetenz ist die Féhigkeit, die richtigen Fragen zu
stellen. Dafur ist ein Impuls von einem Mentor oder einer Mentorin oft hilfreich.

In der Hochschulbildung ist Lernen ein individueller Prozess der aktiven Aneignung von Wissen
durch Ko-Konstruktion von Wissensbesténden unter mentorieller Betreuung durch Lehrperso-
nen. Das prozessbegleitende Feedback ist ein zentraler Impact-Faktor fur den Lernerfolg, sofern
es moglichst unmittelbar und genau erfolgt (Hattie & Yates, 2014). Neben den kognitiven Fakto-
ren spielen auch metakognitive, emotionale und motivierende Aspekte eine entscheidende Rolle
beim Lernen. Eine Herausforderung im Mentoring besteht darin, den affektiven Status der Lernen-
den zu erkennen und entsprechend zu reagieren, um die Lernerfahrung effektiv und effizient zu
gestalten. Im Vergleich zu Coaching und Tutoring ist der Mentoring-Prozess spontaner, ganzheit-
licher, basiert auf den Bedurfnissen und Interessen des Mentees und konzentriert sich auf psycho-
logische Unterstitzung. Die Beziehung ist komplexer, interaktiv und basiert auf Emotionen (Risquez
& Sanchez-Garcia, 2012).
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Abbildung 4: Zentrale Aspekte des KI-basierten Mentoring (vgl. Klamma et al., 2020)

Anforderungen an KI-basierte Wissensdienste zur Unterstlitzung von Mentoring an Hochschulen
und technische Funktionalitciten

Wir kénnen drei Phasen des Mentorings unterscheiden: Vorbereitung, Lernprozess und Nachbe-
reitung sowie allgemeinere Anforderungen (Kravéik et al., 2019). Die Vorbereitung umfasst Ak-
tivitten wie Zielsetzung, Selbstbewertung, Empfehlungen (um relevante Kompetenzliicken zu
schlieRen, auch aus Sicht des lebenslangen Lernens) und Planung (um den eigenen Lernprozess
aktiv zu gestalten). Der Lernprozess selbst kann durch personalisierte und adaptive Erkldrungen,
Empfehlungen geeigneter Ressourcen, interaktive Ubungen, Affekterkennung und einen virtu-
ellen Lernpartner (positives Feedback, affektive Férderung, Zeitmanagement) unterstitzt werden.
Die Nachbereitung umfasst Reflexion und Vorhersagen Uber den Lernerfolg. Die anderen Anfor-
derungen beziehen sich auf Anpassungen (basierend auf ethnischer Vielfalt, kultureller Selbst-
wahrnehmung, Praferenzen), Kommunikationsstil (héflich und positiv, Vorschlége als Frcgen),
Erfahrungen éhnlicher Nutzer*innen, virtuelle Agenten (mégliche Rollenwechsel) und Belohnungen
(durch aktives Verhalten).

Da Hochschuleinrichtungen mit begrenzten Ressourcen arbeiten, sind sozio-technische Infrastruk-
turen sorgfdltig zu entwerfen, um unterstitzende Prozesse mit Hilfe verteilter Kinstlicher Intelli-
genz skalieren zu kénnen (Klamma et al, 2020). Die verfugbare Informationstechnologie kann die
umfangreichen Lerndatensdtze aus den Systemprotokollen, Sensoren sowie Texten analysieren,
um verschiedene Aspekte des Lernfortschritts und ggf. die Notwendigkeit eines Eingreifens
aufzudecken. Dabei geht es darum, die Lehrenden zu entlasten und gleichzeitig die Qualit&t
des Unterrichts aufrechtzuerhalten. Wichtig ist, dass die Lernenden selbst darlber entscheiden,
welche Daten fur welche Zwecke zur Disposition gestellt werden. SchlieRlich ist die Symbiose
zwischen Mensch und Maschine wichtig, und zwar in der Weise, dass Menschen dort maschinell
unterstUtzt werden, wo sie es brauchen und wollen.
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Verbesserung von Lernleistungen durch intelligente Tutorsysteme

Eine Evaluation von du Boulay (2019) ergab, dass intelligente Tutorensysteme und intelligente
Lernumgebungen zu besseren Lernergebnissen fuhren als der Unterricht von einem einzel-
nen Lehrenden in einem herkdmmlichen Seminar oder Hoérsaal. Der Unterricht durch einen
qualifizierten menschlichen Lehrenden, der eins zu eins betreut, fUhrte jedoch zu noch besseren
Testergebnissen. Optimalerweise kénnen diese Systeme heute als effektive Seminarassistenten
verwendet werden, da sie eine geeignete Orchestrierung positive Effekte hinsichtlich des Lern-
verhaltens und der Lernergebnisse bewirken. Dennoch sind die tatséchlichen Auswirkungen der
KI auf die Hochschulbildung derzeit bestenfalls gering. Der Haupteinfluss von KI auf die Hoch-
schulbildung besteht in der Vorhersage des Erfolgs oder Misserfolgs von Lernenden (Bates et al,
2020). Dies hangt mit der Kategorisierung von Studierenden nach ihrem Engagement und ihrer-
formativen Bewertung durch ML-Datenanalyse von Aktivitdtsprotokollen aus Lernmanagement-
systemen zusammen.

Ziel einer weiteren Methode, der Stimmungsanalyse, ist es, die Meinungen und Emotionen der
Menschen in ihrer schriftlichen Kommmunikation zu analysieren, um das menschliche Verhalten
besser zu verstehen. Dies kann das Bewusstsein der Lehrenden fur relevante oder dringende
Beitréige in Diskussionsforen (Chats, Blogs) schérfen. Skalierbares Mentoring kann durch Wissens-
diagnostik erleichtert werden, die Feedback- und Wissensdiagramme bereitstellt, die automa-
tisch aus Prosatexten durch computersprachliche Analyse erstellt werden (Pengel et al., 2020).
KI-Technologien kénnen auch angewendet werden, um Hausaufgaben automatisch zu bewerten
und intelligente Empfehlungen zu geben, die sowohl auf dem aktuellen Lernwissen der Studieren-
den als auch auf dem gesamten Domdnenwissen basieren (Wang et al,, 2020). AutoTutor (D'Mello
& Graesser, 2013) ist ein Tutorsystem, bei dem Lernende in naturlicher Sprache mit virtuellen Agen-
ten interagieren. Die affektsensitive Version erkennt anhand von Gesichtsausdruck, Kérperhaltung
und Diskursmerkmal, ob die Lernenden gelangweilt, verwirrt, frustriert oder in einem neutralen Ge-
fUhlszustand sind. Affective AutoTutor reagiert auf den Geflhlszustand mit empathischem und
motivierendem Feedback und passt den Gesichtsausdruck des virtuellen Agenten sowie seine
Sprachmelodie entsprechend an. In Studien lernten lief? sich zeigen, dass Lernende mit geringeren
Vorkenntnissen durch diese Art der Ruckmeldung besser lernen (D'Mello & Graesser, 2013).

Die metakognitive Intelligenz von Lernsystemen ist meist zu begrenzt, um komplexe kognitive Pro-
zesse erkennen und gezielt Ratschléige geben zu kénnen. Um die metakognitiven Fahigkeiten der
Lernenden zu férdern, wenden Systeme darum meist eine alternative Strategie an: Sie setzen auf
die menschliche Intelligenz der Lernenden und regen metakognitive Prozesse an (Lodge et al,
2019). Ein Beispiel fur dieses Vorgehen sind offen einsehbare Lernermodelle, die Lernende anregen,
ihre Selbsteinschatzung zu Uberprifen und ihren Lernprozess zu reflektieren. MetaTutor (Azevedo
et al, 2010) greift das Konzept des selbstregulierten Lernens auf, indem es den Lernenden er-
laubt, selbst Zwischenziele fur eine Lernsitzung festzulegen. AuRerdem regen virtuelle Agenten die
Lernenden gezielt zur Selbstregulation an oder kommentieren ihr bisheriges Vorgehen. Studien
haben ergeben, dass Lernende mit MetaTutor zunehmend selbstregulierend aktiv werden, auch
wenn entsprechende Aufforderungen der virtuellen Agenten seltener werden (Bouchet et al., 2016).
Dieses langsame Ausblenden der Unterstitzung durch das Lernsystem ist wichtig, da Lernende
ihre eigenen metakognitiven Féhigkeiten ausbauen sollen, statt sich auf externe Hilfestellungen
zu verlassen.

Milos Kravéik
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Die Zukunft der Hochschulbildung intelligent mitgestalten

Wenn wir uns heute mit Lehren und Lernen mit Kl in der Hochschulbildung beschdéftigen, verfolgen
wir die Absicht, die Studierenden bei der Entwicklung ihrer kognitiven und metakognitiven Féhig-
keiten zu unterstitzen, aber vor allem auch um Bildungsziele zu erreichen, die fur Horkheimer be-
reits 1954 zu einem ,richtigen wissenschaftlichen Studium” z&hlten. Davon muss der Einsatz von
KI-Anwendungen in der Hochschulbildung abhéngig sein. Damit verbunden sind dann die Bedarfe
bei Studierenden und Lehrenden und die Frage danach, welche Probleme mit KI gelést werden
kénnen, aber auch welche Lésungen die Hochschule im Umgang mit den Daten schafft. Die fur die
Kl-basierte Gestaltung von Lehr- und Lernprozessen vorgenommene Auswahl und Quantifizierung
von Daten muss transparent gemacht werden und hinterfragbar sein. Mit den verschiedensten
Ansdtzen und Methoden der Kl wird es in den kommenden Jahren immer mehr automatisierte,
intelligente Lésungen zur Unterstltzung der Studierenden, der Lehrenden, der Kollaboration von
Studierenden und Lehrenden bzw. der Studierenden untereinander sowie flr Forschung, Verwaltung
und Universitétsbibliotheken geben. Wahrend dann auf der einen Seite die Vorhersagbarkeits-,
Berechenbarkeits- und Kontrolloperationen der KI-Systeme zahlreiche Vorteile und Verbesserungen
far Studium und Lehre liefern, bestehen auf der anderen Seite Beflrchtungen, es kénnte immer
mehr an Privatheit und Autonomie verloren gehen und neue Formen der Fremdbestimmung und
neue Machtverhdltnisse entstehen. Die Autonomie des Subjekts gilt als das héchste Entwicklungs-
ideal der aufkl@rerischen Bildungsphilosophie. Damit ist der verntinftige Gebrauch seiner von Natur
aus gegebenen (Willens-)Freiheit angesprochen (vgl. Kant1789/1983) und die Arbeit an der Selbst-
bestimmung ist eine nicht endende Aufgabe (vgl. von Humboldt, 1785-1795). Bildung ist ein lebens-
langer Prozess; er hat keinen Endpunkt, der jemals erreicht werden kann, an dem der Mensch als
vollends gebildet gilt. Der Mensch ist dazu bestimmt, an seiner individuellen Bestimmung stéindig
zu arbeiten, um die im Verborgen liegenden individuellen Naturanlagen und Kréfte zu entfalten.
Die Aufgabe des Menschen besteht nicht nur darin, sich anhand der Weltinhalte selbst zu bilden,
sondern auch, in die Welt hineinzuwirken.

Nicht nur im Alltag, sondern auch im Hochschulkontext mussen wir zukUnftig Situationen bewdl-
tigen, die von Kunstlicher Intelligenz mitgestaltet und veréindert werden. Im Sinne der Freiheit des
Handelns mussen die Studierenden in der Lage sein, im Umgang mit intelligenten Technologien zu
eigenen Entscheidungen und selbst verantwortetem, vernunftigem Handeln zu kommen (vgl. de
Witt 2018). Dabei kénnen sie durchaus den personalisierten Empfehlungen der Kunstlichen Intelli-
genz folgen. Bei allem Komfort, die ihnen die Kunstliche Intelligenz bietet, sollten sie in Hinblick auf
ihre Selbstbestimmung und -verantwortung dennoch immer in der Lage sein, zum einen mit den
durch Technologien bedingten Kontingenzen umzugehen und zum anderen - durchaus mit KI-
UnterstUtzung — Gber Zweifel, Reflexion und Kritik neue Antworten und Problemlésungen zu finden.
Kritische Urteilsfindung ist die F&higkeit, durch Beobachten und Beurteilen von Konsequenzen auf
der Grundlage von Daten, Informationen und Wissen mit Veréinderungen umzugehen und die kons-
truktive Funktion von Ideen fir Entscheidungen zu nutzen. Aber auch alle anderen an der Hochschul-
bildung Beteiligten mussen sich mit KI und ihren Systemen auseinandersetzen. Die Transformation
der Hochschulbildung sollte nicht von der technologischen Machbarkeit ausgehen, sondern muss
von Anforderungen aus der Bildungswissenschaft, der Medienpddagogik und anderen geistes- und
sozialwissenschaftlichen Disziplinen geleitet werden. Denn noch besitzen wir ,die Kontrolle Uber die
Einschreibung von technischen Praktiken, regulativen Zusammenhdéngen oder diskursivem Wissen
in die Maschinen” (Thimm 2019, 13). Die Kunst besteht nun darin, die Weichen ,richtig” zu stellen.

The future is the use of Al to build the intelligence infrastructure to radically
reform the way we value our own human intelligence.

Luckin, 2020
Claudia de Witt
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Uber Ki lehren und lernen:
KI-Kompetenzen in der Hochschulbildung
vermitteln

Erkenntnisse und Méglichkeiten zur Vermittlung von KiI-Kompetenzen
an Hochschulen

Zahlreiche Studien und Publikationen haben sich in den vergangenen Jahren mit dem Fachkréfte-
mangel in Deutschland auseinandergesetzt. Besonders im Technologie-Bereich ist davon aus-
zugehen, dass die Nachfrage aus der Wirtschaft das verfugbare Angebot an IT- bzw. Tech-
Spezialist*innen weit Uberschreitet. So schreibt der Stifterverband in einer Studie zu ,Future Skills”,
dass ,fur den Bereich der technologischen Fahigkeiten [...] bis 2023 ein Bedarf von rund 700.000
Personen mit den entsprechenden Kompetenzen allein in der Wirtschaft” angenommen werden
kann (Kirchherr et al,, 2018, 7). Auch die Europédische Kommission (2020) betont in ihrem Weissbuch
zu K|, ,dass [ein] besonderes Gewicht auf Kompetenzen gelegt [werden sollte], um dem Fachkréf-
temangel abzuhelfen”. Gleichzeitig stehen Hochschulen vor der Herausforderung, nicht nur spe-
zialisierte Fachkrdéfte wissenschaftlich auszubilden, sondern alle ihre Studierenden auf eine durch
digitale Technologien geprdgte Lebens- und Arbeitswelt vorzubereiten und die entsprechenden
Kompetenzen in allen Fachbereichen zu verankern.

KI-basierten Technologien kann dabei, wie bereits in den vorherigen Abschnitten dargestellt, eine
besondere Bedeutung zugewiesen werden. Entsprechend muss dies konsequenterweise auch
in Bezug auf KI-Kompetenzen gelten. Die Vermittlung von Ki-Kompetenzen auf akademischem
Niveau findet vorwiegend an und mit Hochschulen, als inhaltlicher Aspekt von ,KI in der Hoch-
schulbildung” statt. Institutionalisierte Angebote finden sich zunehmend an deutschen Hoch-
schulen, in Form von Professuren und Bachelor- bzw. Masterstudiengéngen wieder. Gleichzeitig
streben sowohl der Bund als auch einzelne Lander eine signifikante Steigerung der Anzahl von
KI-Professuren an (Die Bundesregierung, 2018). Angebote der wissenschaftlichen Weiterbildung zu
Themen der Kunstlichen Intelligenz sind dagegen eher spdérlich gesat.

Zum Status Quo der bisher verfugbaren KI-Studienangebote in Deutschland konnte im Mai
2019 eine Studie des VDI/VDE-IT erste Orientierung schaffen (Mah & Buching, 2019), eine aktu-
elle Erhebung des Branchenverbands Bitkom (2020) konstatiert éhnliche Ergebnisse. Demnach
gibt es an deutschen Hochschulen etwa 200 bestehende oder geplante Professuren mit einem
KI-Schwerpunkt und knapp 80 bestehende oder geplante Studiengdnge auf Bachelor- und
Master-Niveau. Mah & Buching stellen gleichzeitig fest, dass es bisher im akademischen Umfeld
nur vereinzelte Angebote der wissenschaftlichen Weiterbildung sowie Zertifikatskurse mit K-
Schwerpunkt gebe. Neben diesen bisher vorwiegend auf analoge Studienangeboten fokussierten
Aktivaten zur Vermittlung von KI-Kompetenzen ist zumindest international bereits ein grolzes An-
gebot an Online-Kursen auf digitalen (MOOC-)Plattformen zu beobachten, die aber oft eher der
beruflichen Weiterbildung zuzuordnen sind.

Die Studie von Mah und Buching konnte bereits im Untersuchungszeitraum bis 2019 eine hohe
Dynamik in Form von angekundigten neuen Kl-Professuren, Férderprogrammen und -initiativen,
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KI-Zentren mit Hochschulbeteiligung und KI-Studiengdéngen feststellen? Die rasanten Entwick-
lungen des Forschungs- und Handlungsfeldes stellen ebenso eine Herausforderung fur kdnftige
Studien dar wie das fehlende einheitliche Versténdnis von KI (und KI-Kompetenzmodellen, siehe
Beitrag von Steffen Brandt), was eine Abgrenzung von KI-Professuren und KI-Studiengéngen kom-
pliziert gestaltet (Mah & Buching, 2019). Zwar scheint KI zundchst interdisziplindr, jedoch lassen
sich gegenwdrtig die Ingenieurwissenschaften als bedeutendste Disziplin mit KI-Schwerpunkt
ausmachen. Die Forderung, dass Themen wie Kl, Data Science und Machine Learning sowohl aus
naturwissenschaftlicher als auch aus geisteswissenschaftlicher Perspektive gelehrt werden sollen,
wurde international etwa im Zuge einer Neugriindung des Instituts fur Kinstliche Intelligenz am MIT
bereits in Pressemitteilungen betont (ebd.). Vor allem solle es dabei nicht nur um das Machbare
gehen, sondern um Auswirkungen, Machtfragen, Grenzen und Méglichkeiten von KI. Dazu bedarf
es der bereits angesprochenen interdisziplindren Perspektive, die in Deutschland noch wenig im
Vordergrund steht (ebd.).

KI-Kompetenzen digital vermitteln: Online-Kurse und Mikro-Lerninhalte

Das akademische Lehrangebot im Bereich Kunstlicher Intelligenz fokussiert sich nach wie vor
mafgeblich auf analoge Lehre im Rahmen akkreditierter Studiengéinge und, selten, ergéinzender
(wissenschaftlicher) Weiterbildungsangebote. Auch unabhdngig von der bereits kurz skizzierten
internationalen Entwicklungen zeigt sich spdétetens seit der COVID-19-Krise ab Frihjahr 2020 eine
klare Notwendigkeit zusatzlicher digitaler Angebote, die unterschiedliche Zielgruppen beim Er-
werb von Digital-, Daten- und KI-Kompetenzen unterstitzen. Mit einem Fokus auf KI-Kompetenzen
kann die Hochschulbildung hier von der Fort- und Weiterbildung lernen. Bereits seit Jahren gibt es
unterschiedlichste, vorwiegend englisch-, aber auch deutschsprachige, oft kostenpflichtige On-
line-Kurse zur Auseinandersetzung mit verschiedenen Schwerpunktthemen im Bereich Kunstliche
Intelligenz3.

Bei der digitalen bzw. digital gestutzten Vermittlung von KI-Kompetenzen besteht nach wie vor
grofde Unklarheit und Unubersichtlichkeit hinsichtlich der verfiUgbaren Lernangebote. Zudem lassen
sich formale oft nicht mehr klar von non-formalen Lernangeboten unterscheiden, was fur den
akademischen Bereicht von besonderer Bedeutung ist (Rampelt et al, 2018). Eine Sonderrolle spie-
len gleichzeitig auch offene Lernangebote. Diese kénnen einerseits in offen bzw. kostenlos verfug-
bare Lernangebote unterschieden werden, die aber nicht offen lizenziert sind. Andererseits werden
auch zunehmend offen lizenzierte digitale Lernangebote entwickelt, die je nach Lizenz auch eine
Weiterentwicklung und Nachnutzung sowohl durch Lernende als auch durch Lehrende zulassen.
Hier braucht es neben mehr Klarheit auch 6éffentliche MaRnahmen zu Standards far offene Lern-
angebote (vgl. Mah et al, 2020).

Im Bereich der offen verflgbaren Online-Kursangebote bietet die Plattform Class Central eine gute
Ubersicht zu qualitativ hochwertigen Kursen, die — vorwiegend auf Englisch — fur eine globale Ziel-
gruppe zur Verfigung stehen. Diese kénnen teils kostenlos, teils kostenpflichtig genutzt werden. Im
September 2020 listet die Plattform unter dem Stichwort , Artificial Intelligence” gut 350 auf unter-
schiedlichen Plattformen weltweit verfigbare Kurse auf (https://www.classcentral.com/subject/ai).

2 Bund und Lander diskutieren im September 2020 im Bereich der Hochschulbildung auch tbergreifend bereits weitere
MaRnahmen bis hin zu einer méglichen Bund-Lander-Vereinbarung Kl in der Hochschulbildung*: https://background.
tagesspiegel.de/digitalisierung/bmbf-foerderung-fuer-die-ki-lehre

3 In Deutschland sind z. B. Udemy und Google Cloud besonders prdsente Akteure mit vorwiegend kostenpflichtigen Lern-
angeboten zu unterschiedlichen Themen, auch Kl, im Weiterbildungsbereich.
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In Deutschland ist das Angebot an (offenen) Online-Kursen relativ klein, es haben sich in den ver-
gangenen Jahren aber einige Anbieter etabliert. Zu diesen z&hlen ,oncampus” der TH Lubeck in
Schleswig-Holstein, ,Hamburg Open Online University” (HouwU) aus Hamburg, die Virtuelle Hoch-
schule Bayern, inklusive der OPEN VHB, sowie das OpenHPI aus Potsdam. In Nordrhein-Westfalen
erméglicht die Férderlinie OER-Content.nrw die Produktion fach- und/oder studiengangspezifi-
scher digitaler Lehr-/Lernangebote oder -kurse, die Uber das zuklnftige Landesportal DH-NRW
verfugbar gemacht werden sollen. Auf diesen Plattformen gibt es jedoch bisher keine oder nur
sehr wenige Online-Angebote zum Themenfeld Kunstliche Intelligenz. Nur die Plattform ,,openHPI”
bietet regelImdRig kostenlose KI-Online-Kurse an, die teils durch Studierende entwickelt und nicht
ausschlielich fur akademische Zielgruppen zur Verfligung gestellt werden. Das Land Schleswig-
Holstein baut seit dem Frahjahr 2020 eine Future.Skills-Plattform auf, die mittelfristig auch weitere,
im Rahmen dieser Studie noch nicht erfasste, digitale Ki-Lernangebote enthalten soll (Landes-
portal Schleswig-Holstein, 2020).

Besondere Aufmerksamkeit hat seit 2018 der finnische Onlinekurs Elements of Al unter Beteiligung
der Universitét Helsinki erhalten. Dieser war zunéichst auf Finnisch und Englisch verfugbar. Der groRRe
Erfolg des ansprechenden und niedrigschwelligen Lernangebots hat jedoch dazu geflhrt, dass
der Onlinekurs mittlerweile in vielen Sprachen angeboten wird und in alle EU-Sprachen Ubersetzt
werden soll (Elements of Al, 2019). Ins Deutsche wurde der Kurs im Auftrag des Deutschen Indus-
trie- und Handelskammertag e.V. (DIHK) Ubersetzt, welcher auch die hierfir notwendigen Kosten
getragen hat (verfugbar unter: http://elementsofai.de/).

Bei einem Groliteil der Lernangebote, die im hochschulischen Kontext bisher zu KI-Themen um-
gesetzt werden, handelt es sich um Online-Kurse. Diese bieten den Mehrwert der Skalierbarkeit,
wodurch grofde Teilnehmendenzahlen erreicht werden kénnen. Ferner ermoglicht teilweise eine
formale Qualitatssicherung perspektivisch die Einbettung der Lernangebote in hochschulische
Curricula sowie entsprechende hochschulUbergreifende Anerkennungs- bzw. Anrechnungsver-
fahren. Weniger fokussiert wird die Auseinandersetzung bisher aber auf einzelne Learning Nuggets
bzw. Mikro-Lerninhalte, die bei entsprechender Aufbereitung in didaktisch strukturierter Form in
Présenzveranstaltungen verwendet werden kénnen oder auch einen stdrker selbstgesteuerten
digitalen Lernprozess fur unterschiedliche Zielgruppen ermaéglichen.

Mikro-Lerninhalte beinhalten eine Vielfalt verschiedener Formate, die von Bereichen des Edutain-
ments, z. B. Podcasts oder YouTube-Videos bis hin zu anspruchsvollen Programmieraufgaben
und virtuellen Laborexperimenten reichen kédnnen. Kennzeichnend fur Mikro-Lerninhalte sind eine
geringe Bearbeitungsdauer und eine grofRe Diversitét hinsichtlich des Grades der Didaktisierung.
Sowohl Mikro-Online-Kurse als auch Mikro-Lernelemente kénnen von Lehrenden in Blended-
Learning-Szenarien eingesetzt werden, um beispielsweise den interaktiven Grad des Austauschs
zu erhdhen. Fur die Lernenden entsteht der Mehrwert, dass sie sich aus Mikro-Formaten eigene
Lernpléne oder Lern-Playlists zusammenstellen kdnnen. Der Aspekt des informellen Lernens findet
somit stdrkere BerUcksichtigung, wodurch der Komplexitétsgrad der Lernumgebung weiter erhéht
wird, im Sinne eines Smart Learning Environments (eLeorning Journal, 2020). Die zusdtzliche Ver-
wendung ,kleinerer Bausteine” neben umfassenden Kursformaten bietet ferner die Méglichkeit,
innerhalb heterogener Lerngruppen durch unterhaltsame Materialien eine stdrkere Binnendiffe-
renzierung vornehmen zu kénnen. In der Summe resultiert dies in einer Student Journey, die in
héherem MalRe individualisiert und durch eine gréRere Formatvielfalt geprégt ist. Eine Kombi-
nation dieser unterschiedlichen Formate kann perspektivisch eine umfassende Integration von
digitalen Ki-Lernangeboten in die Hochschulbildung ermdéglichen, individuell orientiert an den
Bedarfen unterschiedlicher akademischer Zielgruppen, Fachbereiche und Studienangebote.
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Aktuelle und geplante Online- und Blended Learning-Kurse zu Kiinstlicher Intelligenz

Um einen ersten systematischen Uberblick und insgesamt mehr Klarheit zu digitalen Lernange-
boten im Bereich Kl in Deutschland zu erhalten, wurde bis September 2020 durch den KI-Campus
eine Kurzstudie mit dem Ziel durchgefunhrt, einen Uberblick zu kostenlosen Online- und Blended
Learning Kursen zum Thema Kunstliche Intelligenz auf ausgewdhiten deutschen digitalen Lern-
plattformen zu schaffen, die die Zielgruppen Studierende und lebenslang Lernende adressieren
(Mah et al,, 2020). Unter Bertcksichtigung vordefinierter Kriterien sollen diese extrahierten Kl-Lern-
angebote einen ersten Aufschluss Uber eine Mindestanzahl existierender und mit Stand Septem-
ber 2020 konkret geplanter KI-Lernangebote liefern. Die Themenschwerpunkte der Angebote wur-
den folgenden Kategorien zugeordnet:

- Die Zuordnung der Teilgebiete von Kunstlicher Intelligenz als wissenschaftlicher Disziplin
(Methoden und Konzepte) folgte Russell & Norvig (2012) als Orientierung. Beispiele fur die
Zuordnung sind Wissensreprdsentation und Inferenz, Maschinelles Lernen und Robotik. Hier-
unter werden insbesondere auch Lernangebote gefasst die eine fachliche Vertiefung im Be-
reich Kl vornehmen.

- Als Grundlegende Konzepte der Kunstlichen Intelligenz wurden solche Lernangebote katego-
risiert, die einen einfuhrenden Uberblick in grundlegende Methoden und Konzepte Kiinstlicher
Intelligenz bieten, ohne diese in der Tiefe zu ergrinden.

- Anwendungen der Kunstlichen Intelligenz beziehen sich auf Lernangebote, die sich eher
praxis- und anwendungsorientiert mit Kunstlicher Intelligenz beschdéftigen. Hierzu zéhlen bei-
spielsweise die Nutzung Kunstlicher Intelligenz im Alltag oder in Verbindung mit spezifischem
Branchenwissen.

« Unter Interdisziplinére Bereiche Kunstlicher Intelligenz werden Lernangebote gefasst, die sich
z.B. mit der ethischen und gesellschaftlichen Betrachtung von Klnstlicher Intelligenz beschdéf-
tigen (Mah et al, 2020).

Fur die im Rahmen der Kurzstudie knapp 70 identifizierten Ki-Lernangebote (Online- und Blended
Learning-Kurse) auf deutschen digitalen Lernplattformen, die mit Stand September 2020 angebo-
ten werden oder konkret geplant sind,* wurden in der Studie von Mah et al. (2020) jeweils Zuwei-
sungen gemdR den oben beschriebenen Kategorien vorgenommen. Die Kurse enthalten zumeist
vorwiegend eigene Lehr- und Lerninhalte, die oft neu produziert werden. Teilweise werden aber
auch Blended Learning-Kursformate umgesetzt, die vorwiegend mit bereits verflgbaren, externen
Learning Nuggets und Online-Kursen (z. B. Videos oder MOOCs) arbeiten und diese in akademi-
sche (Kurs-)Lernsettings einbetten. Die Lern(prozess)begleitung steht dabei stérker im Fokus als die
Neuentwicklung eigener digitaler Bildungsressourcen.

4 Knapp 30 dieser Angebote stammen vom Projekt KI-Campus — Die Lernplattform fur Kinstliche Intelligenz.
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Opencampus.sh — ein Beispiel guter Praxis fiir akademische Blended Learning-Kurse
basierend auf bestehenden kostenlosen Bildungsressourcen

Ein besonders interessanter Blended-Ansatz wird im hochschulischen Bereich mit dem
Bildungsangebot von opencampus.sh umgesetzt. Die Kieler Initiative bietet unterschied-
liche Kurse zu KI teils mit Nutzung von externen Learning Nuggets (z. B. YouTube-Videos),

teils basierend auf ganzen MOOCs von der amerikanischen Plattform Coursera an. Bei-
spiele hierfur sind die Blended Learning-Kurse ,Einflhrung in Data Science & maschinelles
Lernen mit R* (https://edu.opencampus.sh/courses/148) und ,Deep Learning” (https://

edu.opencampus.sh/courses/146). An verschiedenen Hochschulen in Kiel kénnen Studie-

rende nach erfolgreichem Abschluss der Blended-Kurse sogar ECTS erwerben.

Tabelle 3 stellt in Anlehnung an die Studie von Mah et. al. (2020) eine Gesamtubersicht der Online-

und Blended-Kurse mit prozentualer Gewichtung der zutreffenden Kategorien dar:

Tabelle 3: Zuordnung der aktuellen Lernangebote zum Thema Kiinstliche Intelligenz

nach Themenschwerpunkten (in Anlehnung an Mah et al., 2020)

Kategorie Themenschwerpunkt Anzahl Prozent Prozent
(gerundet) (gerundet)
Methoden und Konzepte Maschinelles Lernen 17 24,64
Kunstlicher Intelligenz
Robotik 6 8,7
Data Science und Big Data 4 58
) . 49,29
Verarbeitung naturlicher Sprache 3 4,35
Mensch-Maschine-Interaktion 3 4,35
Wissensreprdsentation und 1 1,45
Inferenz
Grundlegende Konzepte der Grundlegende Konzepte der Kl 5 7,25 7,25
Kunstlichen Intelligenz
Anwendungen der Kl in der Wirtschaft 12 17,39 37,69
Kinstlichen Intelligenz
Kanstliche Intelligenz im 6 8,7
Gesundheitswesen
Sonstige Anwendungen der Kl 4 58
Kl'in der Bildung 3 4,35
Klin der Verwaltung 1 145
Interdisziplindre Bereiche Interdisziplinére Bereiche der Ki 4 58 58
Kunstlicher Intelligenz
Insgesamt 69 100 100
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Methoden und Konzepte der Kinstlichen Intelligenz, orientiert an Russel & Norvig (2012), sind
unter den identifizierten Kl-Lernangeboten am hdaufigsten vertreten. Darunter machen die The-
menschwerpunkte Maschinelles Lernen mit 17 Lernangeboten, Robotik mit 6 Lernangeboten sowie
Data Science und Big Data ebenfalls mit vier Lernangeboten den gréfdten Teil aus. Am zweithdu-
figsten finden sich Lernangebote zu Anwendungen der Kunstlichen Intelligenz wieder. Themen-
felder dieser Kategorie sind KI in der Wirtschaft (12 Nennungen), Kl im Gesundheitswesen (sechs
Nennungen), Sonstige Anwendungen der Ki (vier Nennungen), KI in der Bildung (3 Nennungen)
sowie KI in der Verwaltung (eine Nennung). Der Kategorie Grundlegende Konzepte der Kinstlichen
Intelligenz konnten funf Lernangebote und der Kategorie Interdisziplinére Bereiche der Klinstlichen
Intelligenz vier Lernangebote zugeordnet werden.

Die primdar adressierten Zielgruppen oder Féchergruppen wurden nicht standardisiert angegeben.
Die Angaben zeigen, dass die fur die Eintragung der KI-Lernangebote empfohlene Zuordnung ge-
maR der Fé&chersystematik des Statistischen Bundesamts (Statistisches Bundesamt, 2018) nicht
far jedes der offerierten KI-Lernangebote angewendet werden kann. Dies trifft insbesondere mit
Blick auf Lernangebote fur lebenslang Lernende zu. Die Zielgruppen der Kl-Lernangebote werden
eher breiter beschrieben, beispielsweise als ,Personen, die in Gesundheitseinrichtungen und der
Gesundheitsvorsorge tdtig sind; sonstige Interessenten”, ,alle an Machine Learning und Kunst-
licher Intelligenz interessierten Personen” oder ,Interessierte Offentlichkeit, Praktikerinnen und
Bachelorstudierende”.

KI-Campus - KI-Kompetenzen durch innovative digitale Lernangebote stérken

Eine noch sehr junge Initiative ist der KI-Campus, eine Lernplattform fur Kinstliche Intel-
ligenz, die seit Oktober 2019 als Forschungs- und Entwicklungsprojekt durch das Bundes-
ministerium fUr Bildung und Forschung (BMBF) geférdert wird (Rampelt et al,, 2019). Der
KI-Campus entwickelt in seiner Pilotphase bis 2022 mit derzeit bereits Gber 20 Hochschulen
und weiteren Akteuren innovative, digitale Lernangebote in unterschiedlichen Bereichen
der Kunstlichen Intelligenz. In der Auseinandersetzung mit méglichen Formaten hat sich klar
erwiesen, dass unterschiedliche Zielgruppen unterschiedliche Wege der Vermittlung von
KI-Kompetenzen benétigen. Die auf dem KI-Campus entwickelten und offen lizensiert zur
Verfigung gestellten Formate lassen sich grob in Micro-Lerninhalte (z. B. Podcasts, Videos,
Simulationen, Quizzes, etc.), Online-Kurse und Module unterscheiden. Module bzw. Modul-
Cluster kédnnen in Einzelfdllen auch mit einem Micro Degree zertifiziert werden. Eine detail-
lierte Ubersicht zu maglichen Inhalten und Formaten der Vermittlung von KI-kompetenzen
in der Hochschulbildung ist in der Studie von Mah et al. (2020) zu finden. Leitprinzipien des
KI-Campus sind insbesondere die kooperationsorientierte Zusammenarbeit verschiedener
Akteure und die Offenheit der entwickelten Bildungsressourcen und Technologien.

Weitere Lernangebote zu Kiinstlicher Intelligenz

Die zuvor dargestellten KI-Lernangebote lassen sich relativ klar einem akademischen Niveau
bzw. einzelnen hochschulischen Akteuren zuweisen. Die bislang stark begrenzte Verflgbarkeit ent-
sprechender Angebote zu Kl in der Hochschulbildung soll jedoch nicht dartber hinwegtduschen,
dass es auch weitere deutsche Online-Lernangebote, Lehr- und Lernmaterialen und Bildungsres-
sourcen zum Thema Kunstliche Intelligenz unterschiedlicher nicht-hochschulischer Akteure gibt,
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vor allem im Bereich der (beruflichen) Fort- und Weiterbildung sowie der Schulbildung. Auch diese
kébnnen im Sinne des lebenslangen Lernens durchaus den Kompetenzerwerb akademischer
Zielgruppen unterstutzen, lassen sich jedoch deutlich schwieriger in bestehende akademische
Angebote integrieren, z. B. durch Anerkennungs- oder Anrechnungsmaoglichkeiten.

Fazit

Die deutsche Hochschullandschaft weist eine klare Wachstumsdynamik in Bezug auf zunehmende
Studien- und Lernangebote in unterschiedlichen KI-Anwendungsfeldern auf. Gleichzeitig zeigt
sich, dass viele akademische Angebote nur Teil von akkreditierten Studiengéingen sind und offene
(digitale oder blended) Lernangebote bisher bundesweit noch eine vergleichsweise kleine Rolle
spielen. KI-kompetenzen durfen aber nicht zum Privileg fUr Wenige werden: Lernangebote Uber
KI mussen offen und partizipativ gestaltet werden. Dabei kénnen kostenlose, digitale Bildungs-
ressourcen, ob Online-Kurse, hochwertiges Video oder spannende Podcast-Reihe, eine wichtige
Rolle spielen. Diese sollten daher, auch im Rahmen von 6ffentlichen Férderprogrammen in den
kommenden Jahren systematisch ausgebaut werden. Eine offene Lizensierung von digitalen Lern-
angeboten sollte dabei verpflichtender Bestandteil von 6ffentlichen Férderprogrammen zu Kl in
der Hochschulbildung sein. Erste Beispiele zeigen, wie offen verfugbare Bildungsressourcen in zur
jeweiligen Hochschule passende Lernsettings integriert werden kénnen. Hier hilft der Austausch
zwischen Lernangebotserstellenden und Lehrenden, aber auch das kontinuierliche Feeedback von
Lernenden. Kooperation ist dabei ein Schlussel fur die nachhaltige Vermittlung von KI-Kkompeten-
zen in der Breite. Dies betrifft neben der institutionentbergreifenden Ansétzen auch eine Verénde-
rung des Miteinanders innerhalb einer Einrichtung als KI-kompetente Hochschule. Die Auseinan-
dersetzung mit digitalen Technologien wird damit auch zur Frage der Organisationsentwicklung
und der Hochschulkultur im Allgemeinen.

Florian Rampelt, Dana-Kristin Mah, Christian Dufentester, Mike Bernd
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Die Notwendigkeit von Kompetenzmodellen und Kompetenzstufen
Hintergrund

Die im vorherigen Abschnitt skizzierte Vielfalt an mdéglichen Inhalten, Zielgruppen und Fach-
bereichen in Bezug auf die Vermittlung von K-Kompetenzen bringt auch die Herausforderung
nach einer stérkeren Strukturierung und kompetenzorientierten Einordnung der Angebote mit sich.
Auch allgemein ist an den Hochschulen eine zunehmende Kompetenzorientierung zu beobachten,
die die Diagnostik von fachlichen und fachubergreifenden Fdhigkeiten in den Fokus gerickt hat
(Ksller, Pant, & Zlatkin-Troitschanskaia, 2020; Zlatkin-Troitschanskaia, Pant, Toepper & Lautenbach,
2020). Neben einer validen, aussagekréftigen Eingangsdiagnostik fur Studierende ermaglicht die-
se den Einstieg in eine formative, lernunterstitzende Kompetenzdiagnostik, um so die Kompe-
tenzentwicklung von Studierenden besser verfolgen zu kénnen. Angesichts steigender Studieren-
denzahlen und zunehmend groRer Unterschiede in den Studieneingangsvoraussetzungen kénnen
Kompetenztests dabei eine wichtige Hilfe sein, um Kompetenzdefizite bei Studierenden frihzeitig
aufzudecken und diese angemessen bericksichtigen zu kénnen (siehe Kéller et al., 2020). Aber
auch Lehrende haben zunehmend Kompetenzbedarfe in der Auseinandersetzung mit digitalen
Technologien, die es systematisch einzuordnen gilt. Die Vielfalt der im Kapitel zum ,Lehren und Ler-
nen mit KI” dargestellten Anwendungsfelder von KiI-Technologien in der Hochschulbildung, aber
auch die vorherigen Auseinandersetzungen mit KI-Kompetenzen und Datenkompetenzen bzw.
Data Literacies machen dies mehr als deutlich.

Aktueller Forschungsstand im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz

Im Bereich der Kunstlichen Intelligenz (KI) fehit es derzeit noch an Arbeiten, die sich mit der Lehre
von KI bzw. dem maschinellen Lernen aus kompetenzorientierter Sicht befassen. Allgemein exis-
tieren bisher nur wenige Arbeiten zur Lehre der Kl und die existierenden Arbeiten beziehen sich vor
allem auf das spielerische Lernen. Mangels existierender Lehrforschung zu Kl wurden dabei Kon-
zepte aus der Informatiklehre genutzt und bzgl. der fachlichen Kompetenzen das von Russell und
Norvig (2016) versffentlichte Standardwerk zum maschinellen Lernen (vgl. Zimmermann-Niefield,
2019). Die auf maschinellem Lernen basierende Kl ist jedoch nicht mit den herkémmlichen de-
terministischen Ansdtzen der Informatik vergleichbar. Forschung dazu, wie Menschen Kl lernen,
wird daher noch benétigt (Shapiro, Fiebrink & Norvig, 2018). Die UNESCO hat zwei Berichte beauf-
tragt, um benétigte Kompetenzen im Bereich der KI zu untersuchen (de la Higuera, 2019; Pedro &
Subosa, 2019). De la Higuera (2019) hat hierbei funf Grundpfeiler fir das Lehren und Lernen von KI
vorgeschlagen: ,Data Awareness”, ,Randomness”, ,Computational Thinking and Coding”, ,Post
Al Humanism” und , Critical Thinking for Al”. Diese betrachtet er als Basis fUr ein Rahmenkonzept,
das auch Kompetenzen zum tieferen Versténdnis von Kl und dessen Implementierung umfasst.
Dieses Rahmenkonzept kénnte eine Grundlage fur die Definition eines Kompetenzmodells sein.
Arbeiten fur eine empirische Validierung des Modells und der postulierten Kompetenzdefinitionen
liegen jedoch bisher nicht vor.

Notwendigkeit eines Kompetenzmodells fiir den Bereich der Kl

Ein empirisch validiertes Kompetenzmodell zur KI und die Entwicklung zugehdriger Kompetenz-
tests sind wichtige Voraussetzungen, um die Kompetenzentwicklung der Studierenden (und auch
Lehrenden) verfolgen und diese individualisiert férdern zu kénnen. Weiterhin ist eine objektive Eva-
luation von Lehrangeboten ohne konkret definierte und validierte Kompetenzdimensionen und
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Kompetenztests kaum maoglich. Fur die Weiterentwicklung der Lehre im Bereich der Kl ist ein Kom-
petenzmodell daher ebenfalls kritisch.

Ein weiterer Anwendungsbereich ist die passgenaue Wahl eines Lernangebots. Das Fehlen eines
allgemein anerkannten, aussagekraftigen Kompetenzmodells hat zur Folge, dass die Beschreibun-
gen von Lernangeboten hdufig uneinheitlich sind, wodurch es fur die Lernenden héufig schwierig
ist, mogliche Unterschiede zwischen Lernangeboten und jeweils zu lernenden Kompetenzen zu
erkennen. Zudem wird auch die Kuratierung, Verkntpfung und Nachnutzung von KI-Bildungs-
ressourcen in der Hochschullehre unnétig erschwert.

Die Relevanz von Kompetenzstufen im Bereich Ki

Die Definition von Kompetenzmodellen geht in der Regel einher mit der Definition von Kompetenz-
stufen. Kompetenzstufen beschreiben hierbei unterschiedliche Stufen handlungsrelevanten Wissens
(Weinert, 2001) far verschiedene Qualifikationen und Berufsfelder. Fur eine Querschnittsdisziplin
wie K, ist es fUr die Zukunft dringend erforderlich, zu definieren, welche F&higkeiten im Bereich der
Kl in welchen Berufsfeldern und fur welche Tétigkeiten eigentlich notwendig sind. FUr einige Tatig-
keiten wird es ausreichend sein, ein grundlegendes Versténdnis von der ,Zufdlligkeit” bestimmter
Kl-basierter Entscheidungen zu haben, far andere wird ein tiefes Verstéindnis auf Programmier-
ebene notwendig sein. Die Definition von entsprechenden Kompetenzprofilen fur KI Bereich, das
heilRt, von bestimmten Kompetenzstufen in jeder Kompetenzdimension eines Kompetenzmodells,
ist daher eine essenzielle Grundlage fur die Beschreibung von zukunftsféhigen Qualifikationen, far
die KI eine Rolle spielt. Verschiedene Untersuchungen haben hierzu bereits gezeigt, dass nahezu
alle Arbeitsbereiche und wissenschaftlichen Disziplinen in irgendeiner Form davon betroffen sein
werden (Chui et al., 2018; Maiser & Moller, 2016; Weber & Burchardt, 2017). Auch fur die Evaluation
von Lehrangeboten und die Wahl des passenden Lernangebots sind Kompetenzstufen ein wich-
tiges Hilfsmittel. FUr die Wahl des Lernangebots ist mit ihrer Hilfe eindeutig darstellbar, welches
Kompetenzniveau Lernende bereits haben mussen, um ein Angebot erfolgreich wahrnehmen zu
kénnen, und ob sie bei erfolgreichem Abschluss des Angebots auch das beabsichtigte Kompe-
tenzniveau erlangt haben.

Fazit

Far den Bereich der Kl existiert gerade im Online-Bereich international bereits eine Vielzahl an
Lernangeboten und auch im Hochschulbereich werden in Deutschland zunehmend Lernangebote
entwickelt (vgl. vorheriger Beitrag). Eine aussagekrdftige Kategorisierung der Lernangebote hin-
sichtlich der vermittelten Kompetenzen und Kompetenzstufen gibt es bisher jedoch nicht. Ebenso
fehlt eine Evaluation von existierenden Lernangeboten hinsichtlich der vermittelten Kompetenzen.
Um die aktuelle Ausweitung des Lernangebots im Bereich der Kl zu systematisieren und durch Eva-
luationen verbessern zu kénnen, ist ein empirisch validiertes Kompetenzmodell essenziell. Fur die
weitere Entwicklung der Lehre im Bereich der Kl sollten daher zukUnftig verstérkt Anstrengungen
zur Weiterentwicklung in diesem Bereich unternommen werden.

Steffen Brandt
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Datenkultur und KI-Kompetenz an Hochschulen
Was ist eine Datenkultur?

Datenkultur beschreibt eine Uberindividuelle Bereitschaft zur Arbeit mit digitalen Daten inner-
halb einer Organisation oder Gesellschaft. In Anlehnung an Konzepte der Organisationskultur wird
Datenkultur oft in Verbindung mit positiven Haltungen und Einstellungen gegeniber dem Wert
und der Nutzung digitaler Daten beschrieben. Jenseits dieser theoretischen Perspektive tritt eine
Datenkultur aber auch in ganz konkreten Handlungen zu Tage, die dazu dienen, Daten zu kultivie-
ren (Ritter, 2019). Dadurch ist eine Datenkultur in der Hochschulbildung eng verknUpft mit der Frage
danach, welche praktischen Kompetenzen Studierende, aber alle anderen Akteure an Universitd-
ten Uberhaupt in die Lage versetzen, digitale Daten zu kultivieren und sie nachhaltig verwertbar
zu machen. In diesem Zusammenhang werden Data Literacy — als planvoller Umgang mit Daten
— und Kompetenzrahmen zu einer notwendigen Grundlage fur Datenkulturen (zum Verhdltnis von
Datenkultur und Data Literacy vgl. auch Schuller & Busch, 2019; Schuller et al., 2019). Denn letzt-
endlich stellt sich die Frage, wer entsprechende Verdnderungsprozesse z. B. an den Hochschulen
mitgestaltet und ob alle Betroffenen und Beteiligten Uber die nétigen Kompetenzen verfiagen, um
datenverarbeitende Prozesse korrekt zu verstehen, einzusetzen und spdéter auch aufrechterhalten
und nutzen zu kénnen.

Die Doppelrolle von Data Literacy

Fur die KI-Kompetenz an Hochschulen nimmt Data Literacy als Grundstein einer Datenkultur eine
doppelte Rolle ein. Zum einen ist sie ein Vermittlungsgegenstand und damit Teil von Lehrplénen. So
férdert z. B. der Stifterverband mit dem Programm Data Literacy Education entsprechende studien-
fachUbergreifende Kompetenzvermittlung (Data Literacy Education, 2018). Ausgezeichnet wurden
u.a. die Leuphana Universitét Lineburg, die mit der Einfihrung des Leuphana-Semesters auch
den Umgang mit Daten lehrt, oder die Hochschule Mannheim, die im Studium Generale grund-
legende Datenkenntnisse vermittelt und fur einen kritischen Umgang mit diesen sensibilisiert. Zum
anderen sollten neben diesen curricularen Implikationen im Sinne einer Datenkultur aber auch
auf struktureller Ebene entsprechende Querschnittsbezlige angestrebt werden. Insbesondere fur
die Hochschulleitung wird es immer wichtiger, ein Bewusstsein fur die Bedeutung und Notwendig-
keit von Data Literacy zu entwickeln, um disziplin- und strukturtbergreifende Kollaborationen zu
férdern. Da die Vermittlung von Datenkompetenzen unmittelbar an deren Anwendung gekntipft
ist, ergeben sich hier auch Anbindungspotentiale an die Praxis zur Bildung von Communities of
Practice, an der sich u.a. Hochschulen, Verbénde, Verwaltungen und Unternehmen beteiligen. An
dieser Schnittstelle operiert z. B. die Utrecht Data School in den Niederlanden (https:/ /dataschool.

nl/en/research/; Schéfer & van Schie, 2019).

Practice what you preach

In diesem Anspruch offenbart sich unmittelbar eine Janusképfigkeit der Datenkultur. Einerseits
tragen Hochschulen mafigeblich zur Vermittlung jener Kompetenzen bei, die es spéter braucht,
um auf dem Arbeitsmarkt Datenkulturen zu etablieren und zu entwickeln. Diese Kompetenzen
reichen von grundlegenden Data-Literacy-Niveaus und Domdnenwissen aus nicht-technischen
Disziplinen bis hin zur Ausbildung von Data Scientists mit hochspezialisierten Technikprofilen.
Andererseits stellt aber auch die Hochschule selbst eine Form der Organisation dar, die sich zu-
nehmend mit ihrer eigenen Datdfizierung auseinandersetzen muss. Obgleich die Etablierung von
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Datenkulturen in Hochschulen eine groRe Herausforderung darstellt, so haben Hochschulen im
Vergleich zu anderen Organisationen den grofien Vorteil, mit ihren Studierenden und Lehrenden
Uber sehr gut ausgebildete, motivierte und interdisziplinére Organisationsmitglieder zu verfugen,
die sich in die Innovation der eigenen Prozesse einbinden lassen. In dieser Hinsicht ist den Hoch-
schulen ganz intrinsisch jene Personalstruktur eigen, die z. B. in unternehmerischen Kontexten oft
als ideal beschrieben wird.

Rahmenbedingungen datenbasierter Innovation

In diesem Zusammenhang ist es wichtig, verbindliche Rahmenrichtlinien far den Umgang mit
Daten innerhalb einer Hochschule zu formulieren. In Deutschland finden wir beispielsweise Ini-
tiativen wie den Verhaltenskodex Trusted Learning Analytics, formuliert von DIFP/Leibniz-Institut
far Bildungsforschung und Bildungsinformation, der Goethe-Universitét und der TU Darmstadt
(siehe unten). Der Verhaltenskodex dient als Rahmen fur einen ethischen und verantwortungs-
bewussten Umgang mit Lerndaten von Studierenden, um auch in ihrem Sinne Learning-Analytics-
Anwendungen implementieren zu kénnen (Hansen et al., 2020). Perspektivisch ist hiermit schlieR-
lich auch die Entwicklung von KI-Lésungen verbunden. Eine dhnliche Initiative findet sich an
der University of Edinburgh, die sich bei der Nutzung datengetriebener Technologien auch offen und
transparent zur Einhaltung ethischer Richtlinien verpflichtet (The University of Edinburgh, 2020). Die
Idee dahinter? Data Literacy und Datenkultur bedeuten auch die Stérkung der eigenen Datensou-
verdnitdt, denn ohne Souverdnitdt Gber unsere eigenen Daten sind personalisierte und adaptive
Lernsysteme unkontrollierbar und tragen nicht zur Selbstbestimmung bei. Eine nachhaltige und
verantwortungsbewusste Implementierung von Kl in der Hochschulbildung setzt auch voraus, dass
die Studierenden die Autonomie Uber ihre Lerndaten behalten. Einen Impuls zur Stérkung der indi-
viduellen Datensouverdnitdt und informationellen Selbstbestimmung liefert z. B. Steinacker (2020)
mit der Idee von individuellen Datenkonten. Im Falle von Lerndaten wirden so nur die Lernenden
selbst Zugriff auf inre Daten haben und selbst entscheiden, welche Daten sie freigegeben médchten.

Insbesondere Verhaltenskodexe kénnen und werden sich von Fall zu Fall deutlich unterscheiden.
Sie sind Ausdruck der Eigenlogik einer Hochschule als Organisation und eng verknlpft mit ihrer
Datenkultur. Ahnlich individuell verhdlt es sich bei datenstrategischen Fragen wie z. B. Fragen der
eigenen Ressourcen oder politischen Rahmenbedingungen. Universelle MaRnahmenkataloge
bieten hier nur bedingt Orientierung. Denn genau in den individuellen Strukturen und Problemen
von Hochschulen missen Potentiale und Hirden wahrgenommen und betrachtet werden. Die in
diesem Text aufgefuhrten Beispiele sind demnach alle im Kontext ihrer jeweiligen Bedarfe zu ver-
stehen. Trotzdem mdchten wir nicht darauf verzichten, mithilfe der folgenden Leitfragen Impulse
dazu zu geben, die ndchsten Schritte zum Erkennen der eigenen Bedarfe einzuleiten.

Leitfragen fur datenbasierte Innovation

Motiviert durch die Tatsache, dass an der Arizona State University in den USA ein besonders hoher
Anteil Studierender aus bildungsfernen Haushalten eingeschrieben ist, ist diese Universitat be-
strebt, eine méglichst hohe Absolventenquote zu erreichen und die Studienabbruchquote zu sen-
ken. Dazu wurde ein Datenmodell — eAdvisor — entwickelt, das neben Lerndaten auch weitere Ver-
haltensdaten der Studierenden erfasste. So sollten préventiv Félle bzw. Faktoren ermittelt werden,
die zum Studienabbruch fUhren kénnten. Aus diesem Beispiel I@sst sich eine Vielzahl von Fragen
ableiten, die sich Hochschulen stellen missen, um die eigenen Chancen und Herausforderungen
zu einzuschdétzen:
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« Vor welchen konkreten Herausforderungen stehen wir?

+ Was sind mégliche Ursachen und Teilprobleme dieser Herausforderungen?

+ Welche internen und externen Stakeholder sind betroffen?

+ Welche Teile des Problems sollen mithilfe von Datenanwendungen bearbeitet werden?

+ Welche Potentiale erhofft sich die Hochschule durch den Einsatz von LA- und Kl-gestltzten
Systemen in der Lehre oder der Administration?

+ Uber welche Daten verfugt die Hochschule? Welcher Handlungsspielraum und welche Verant-
wortungen gehen damit einher?

+ Uber welche Kompetenzen verfugt das verantwortliche Personal?

« Welche Daten sind tatséichlich notwendig, um die eruierten Herausforderungen und Potentiale
zu bewdltigen bzw. zu realisieren?

< Wurden alle Betroffenen involviert und tber die Implikationen aufgeklért?

Fazit

Beim Thema KI- und Datenkompetenz nehmen Hochschulen eine Doppelrolle ein. Einerseits bil-
den sie Studierende in der verantwortungsbewussten Implementierung von Kl aus. Andererseits
werden sie zukunftig immer héufiger selbst zum Anwendungsfeld far KI-Implementierungen, was
einen kompetenten, transparenten und ethisch reflektierten Umgang mit diesen Anwendungen
voraussetzt. Eine verantwortungsbewusste Implementierung von Kl in der Hochschule selbst und
in der Hochschulbildung erfordert sodann entsprechende Rahmenbedingungen, die in Form von
organisationsspezifischen Leitfédden oder Verhaltenskodizes einen Ankerpunkt fur alle Akteure in-
nerhalb der Hochschule setzen und damit neben den rechtlichen Rahmen, ethische Prinzipien im
Umgang mit (sensiblen) Lerndaten inkludieren.

Ein Beispiel flir die Schnittstelle von Datenkultur mit KI und Ethik ist der Verhaltens-
kodex fiir Trusted Learning Analytics an hessischen Hochschulen, der sich auf sieben
Prinzipien griindet:

Verbesserung der Bedingungen fur Lernen und Lehren
Unterstutzungsangebote fur alle Studierenden

Transparenter Umgang mit Daten

Kritischer Umgang mit Daten

Menschliche Kontrolle

FUhrungsverantwortung

Verpflichtung zu Weiterbildungsangeboten (Hansen et al., 2020, 13)

NoopwN~

André Renz, Bennet Etsiwah
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Kl und Ethik im Hochschulkontext

Die Auseinandersetzung mit Datenkulturen an Hochschulen macht darauf aufmerksam, welche
Aspekte und Kompetenzen notwendig sind, um Transparenz, Vertrauen und Datensouverdnitét
zu schaffen. Dies beinhaltet ganz besonders die notwendigen ethischen Auseinandersetzungen.

K1 und Ethik

Ein Thema, welches in der 6ffentlichen Auseinandersetzung einen besonderen Schwerpunkt ein-
nimmt, ist das Thema Kl und Ethik. Insbesondere dort, wo KI-gesteuerte Roboter oder autonome
Fahrzeuge sich bewegen, besteht beispielsweise fur die anwesenden Menschen Verletzungs-
gefahr. Auf der anderen Seite kénnen vollautomatische Entscheidungssysteme, die z. B. Uber
die Vergabe von Sozialleistungen entscheiden, zwar potentiell objektiver als menschliche Sach-
bearbeiter*innen vorgehen, aber eben auch Menschen schadigen. Besonders Diskriminierung ist
hier ein vieldiskutiertes Thema. In diesem Zusammenhang ist es immer wichtig, sich die einzelnen
Anwendungen genau anzuschauen. ,Entscheiden” die Systeme wirklich selbst oder fuhren sie
nur bestimmte Berechnungen und Einstufungen aus, die ihnen vorgegeben wurden? Schaut
sich ein Mensch das Ergebnis noch einmal an? Die Systeme agieren nicht im luftleeren Raum,
sondern mussen, falls es sich z. B. um medizintechnische Geréte handelt, entsprechende Prifun-
gen durchlaufen und auch sonst gelten die Ublichen Sorgfaltspflichten, Haftungsgrundsétze und
Verbraucherrechte. Zum Beispiel mussen Nutzer*innen wissen, an wen sie sich wenden mussen,
wenn sie sich schlecht behandelt fuhlen, wobei es im Grunde irrelevant ist, ob von einem KI-System
oder einem Menschen oder einer Kombination. In diesem Zusammenhang sollte man sich bewusst
machen, dass man hier tber mehr oder weniger intelligente Systeme mit Metaphern spricht, die
aus dem menschlichen Umfeld stammen. Man sagt etwa, das System hétte ,erkannt”, dass ein
Hindernis im Weg steht, es hatte ,gelernt”, dass Nutzer*innen hier eine Information brauchen oder
das System hat ,entschieden”, die Heizung zu drosseln. Diese Formulierungen bedeuten oft etwas
fundamental anderes als wenn Menschen etwas erkennen, lernen oder entscheiden.

Diese Grundlagen lassen sich auch auf ethische Fragen in der Auseinandersetzung mit Kl in der
Bildung Ubertragen: ,Aktuelle technische Entwicklungen, insbesondere im Bereich von kunstlicher
Intelligenz, haben das Thema Ethik ins Zentrum von Diskussionen Uber Kompetenzen gertckt, die
Lernende heute fur ihre Zukunft bendétigen. Ein ethisch begrindeter Umgang mit Kl ist von ent-
scheidender Bedeutung fur die Integration von Kl in unser Leben” (OECD, 2019, 91). Dies gilt ganz
besonders auch fur den Hochschulkontext.

Fur KI-Systeme als Arbeitsmittel (,,Lernen mit K1), die beispielsweise die Lernfortschritte ana-
lysieren, gelten die oben skizzierten allgemeinen Grundsdétze. Idealerweise sollten alle Beteilig-
ten einbezogen werden und die Kenntnisse Uber das System haben, die sie fur das Arbeiten am
und mit dem System brauchen. Klare Spezifikationen und Evaluationsprozeduren helfen, das vol-
le Potential auszuschépfen und Enttduschungen zu vermeiden. Entsprechend sollte die Wahl der
Mittel erfolgen: Reicht es, wenn ein System meldet: ,Erfolgreiche Lernende (nach einem vorge-
gebenen Kriterium wie der Abschlussnote) haben an dieser Stelle die folgende Lektion bearbei-
tet”? Oder brauchen die Nutzer*innen eine genauere Entscheidungsgrundlage, weil sie z. B. wenig
Zeit haben oder sich spdter spezialisieren wollen und das System diese WUnsche nicht erfas-
sen kann? Dann wuarde vielleicht ein Entscheidungsbaum helfen oder eine andere Technologie.
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Alswissenschaftlicherinhalt (,,Lernen iiberK1*) sind dem Lernen Uber Klim Hochschulkontext keine
natdrlichen Grenzen gesetzt: Von der spielerischen Auseinandersetzung mit Robotern in der Grund-
schule Uber die Bewegungsanalyse in der Theaterwissenschaft, die Entwicklung von KI-Strategien
in der Betriebswirtschaft bis hin zur algorithmenbasierten Bilderkennung in der Medizin werden
digitale und Kl-basierte Forschungsmethoden und Praxisansdtze sich etablieren. Von daher wére
es vielleicht nicht vermessen, Data Science und Informatik genau wie die Mathematik heute zu den
allgemeinen Grundlagen zu rechnen und entsprechend viele Studierende mit diesem Handwerks-
zeug auszurdsten (siehe dazu auch den Abschnitt zu KI—Kompetenzen). Dabei muss aber selbst-
verstdndlich sichergestellt werden, dass die Systeme keine Ungerechtigkeiten einfUhren, diskrimi-
nierend wirken oder die Datensouverdnitét der Nutzer*innen geféhrden. KI-Kompetenzen haben
daher einen besonderen Mehrwert, wenn sie auch ethische Kompetenzen mit berucksichtigen.
Es ,muss eine ethische Haltung gegenuber KI generell von allen Lernenden entwickelt werden”
(OECD, 2019, 91). Zur praktischen Umsetzung ethischer Werte gibt es bereits verschiedene Emp-
fehlungen und Leitféden. Die Plattform Lernende Systeme (Heesen et al., 2020) hat beispielsweise
einen Leitfaden verfasst, der Anforderungen und Praxisbeispiele fur die Entstehung von sicheren,
nachvollziehbaren und diskriminierungsfreien KI-Anwendungen gibt.

Aljoscha Burchardt, Florian Rampelt

Transparenz und Vertrauen schaffen

Haufig ist in Bezug auf KI-Systeme von mangelnder Transparenz die Rede. Dabei lohnt es sich zu
differenzieren. Transparenz technischer Systeme ist kein Wert an sich. Beim Autofahren ist es z. B.
irrelevant, wie genau die Servolenkung technisch funktioniert, so lange klar ist, wie man durch die
Lenkbewegungen die gewlnschten Richtungsdnderungen des Autos erwirken kann. In diesem Fall
entlastet Intransparenz sogar. Fur eine Werkstatt, die die Servolenkung reparieren muss, bedarf es
hingegen einer viel gréfderen Transparenz Gber deren Funktionsweise.

Bei KI-Systemen ist Transparenz ein Thema, welches besondere Aufmerksamkeit erféhrt. Das liegt
sicher daran, dass KI-Systeme Probleme I6sen, die weit Uber einfache Wirkmechanismen wie im
Beispiel der Servolenkung hinausgehen und fir die man von einem menschlichen Gegenuber eine
Erkldrung erwarten wuarde. Und leider lernen die derzeit besonders erfolgreichen Kl-Systeme, die
(kunstlichen) neuronalen Netze das Lésen der vom Menschen vorgegeben Aufgabe aus Daten
i.d.R. ohne dass sie beispielsweise fur ihre Entscheidungsvorschlége eine fir Menschen versténd-
liche Begriindung liefern wurden. Man kann sich als Bild einen Trampelpfad durch unwegsames
Gelande vorstellen. Dieser wurde aus vielen Datenpunkten (Menschen, die gelaufen sind) geformt
und er weist einem einen Weg, der auf irgendeine Art gut sein sollte. Was genau an dem Weg gut
ist, Iasst sich aber nicht ohne Weiteres von dem Trampelpfad selbst ablesen. Selbst, wenn man
sich Kameraaufnahmen aller Menschen ansehen wurde, die den Weg gepragt haben, wére man
wahrscheinlich nicht viel schlauer. Um in dem Bild zu bleiben, kann man sich heute das mathe-
matische Innenleben der neuronalen Netze zwar anschauen, aber es beantwortet die Fragen
eben nicht. Das aktuelle Forschungsgebiet ,Explainable Al” beschdéftigt sich genau mit der Frage,
wie man diese datenbasierten Systeme so gestalten kann, dass sie Erkldrungen oder zumindest
Erkldrungsansdtze liefern.® Eine grofde Klasse von symbolischen KI-Systemen ist zumindest fur
Expert*innen transparent und nachvollziehbar. Hierzu gehdren beispielsweise Expertensysteme, die

5 Das Feld “Explainable Al” ist sehr dynamisch. Einige Ansdtze beschdéftigen sich beispielsweise damit, die Grenzen und Fahig-
keiten von KI-Systemen “von auRen” durch systematische Tests und Evaluation zu dokumentieren. Ein héufig verwendeter
Ansatz (“Heat Maps”) markiert praktisch riickwérts in den Input-Daten die Stellen, die fur den Output des Systems am rele-
vantesten waren. Ein anderer Ansatz (“Counterfactual Explanations”) schlégt vor, die Systeme durch das Erméglichen von
Was-wdre-wenn-Fragen transparenter zu gestalten.
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haufig mit Wenn-Dann-Regeln arbeiten oder auch heutige Dialogsysteme in Smarten Assistenten,
die mit vorgefertigten Textbausteinen und einer vom Menschen modellierten Dialog-Logik arbeiten.

Transparenz und Vertrauen schafft man am besten, indem man diese Prinzipien bereits in der Ge-
staltung von KI-Systemen berucksichtigt. Das bedeutet, zusammen mit allen Beteiligten méglichst
genau im Vorfeld herauszuarbeiten und zu beschreiben, welche Aufgaben ein KI-System I6sen
soll und - fast noch wichtiger — wie man evaluieren kann, ob es das auch tut. Idealerweise kann
man die entsprechenden Prozesse in der analogen Welt mit demselben Verfahren evaluieren und
so bestimmen, wie Mensch und Maschine ihre Stérken und Schwdchen optimal in das gesamte
soziale System einbringen, in dem sie wirken.

Aljoscha Burchardt

Notwendigkeit der Sensibilisierung

Die Potentiale von Methoden und Ansdtzen kunstlicher Intelligenz im Bildungsbereich sind ver-
lockend und vielversprechend: sie kénnen den Zugang zu Bildung erleichtern und das Lehren
und Lernen verbessern, indem zum Beispiel personalisierte Lernangebote automatisiert erstellt
werden, intelligent Lernbegleitung lebenslanges Lernen unterstutzt und hochwertige Lernma-
terialien zugdanglich werden (Seldon et al., 2020). Demgegenuber stehen mégliche Gefahren,
die mit der Einflhrung von Methoden und Ansdatzen kunstlicher Intelligenz entstehen oder ver-
scharft werden. Da diese einen gesamtgesellschaftlichen Einfluss haben und grundlegende Werte
betreffen kénnen, ist eine ethische Auseinandersetzung auch in den Hochschulen unbedingt not-
wendig, genauso wie die Schaffung von Vertrauen in die Technologie und in die mit ihr arbeitenden
Menschen (Vincent-Lancrin & van der Vlies, 2020).

Ein fundamentales Risiko entsteht aus den Datengrundlagen. Abhdngig von der Qualitét und der
Reprdasentativitdt der Daten werden Vorurteile und Ungleichheit verstérkt, ohne dass diese aus
den genutzten Modellen oder Ergebnissen sichtbar werden. Es gilt daher nicht nur, die Vorgehens-
weisen fur Entscheidungsfindungen nachvollziehbar zu machen oder zu erkléren, sondern sich auch
kritisch mit dem Daten-Input auseinanderzusetzen. Hinzu kommt die Sicherung der einwandfreien
Funktionsweise der technischen Systeme und die Wahrung des Datenschutzes. Dies betrifft zum
einen den Schutz personenbezogener Daten gemdaR DSGVO im eigenen Verarbeitungsprozess,
aber darlber hinaus auch den Schutz dieser Daten vor Angriffen von auféen. Ein weiteres Risiko
entsteht durch den Einsatz von Empfehlungssystemen, Adaptionen oder die Visualisierungen von
Leistungen und Aktivitéten. Durch diese Anwendungen kénnen Abhdngigkeiten gegenulber den
Systemen entstehen und Fremdbestimmung statt Selbstbestimmung stattfinden, aber auch die
Fahigkeit autonom zu handeln kann unterminiert werden (Seldon et al., 2020). Ebenso besteht
die Gefahr, dass durch kontinuierliches Monitoring und Tracking (Gefuhle von) Uberwachung und
Kontrolle entstehen und Verhaltensverdnderungen bedingen.

Um die Verbesserungen, die durch KI méglich sind, zu realisieren, ist es notwendig, auf beiden
Ebenen (,Lernen mit KI“ und ,Lernen Gber KI*) die Beteiligten zu sensibilisieren, Akzeptanz zu schaffen
und Handlungsréume zu 6ffnen. Dafur bilden Transparenz und ethische Leitlinien oder Selbstver-
pflichtungen den Hintergrund und legen fest, wie Nutzende in Entwicklungsprozesse einbezogen
werden, dass eine Entscheidung zur Teilnahme freiwillig ist (Opt-In) und dass Nutzende hand-
lungsféhig bleiben und Einfluss auf die erhobenen Daten und deren Verarbeitung nehmen oder ihr
widersprechen kénnen (Opt-Out).

Christina Gloerfeld
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Ki-Zukunftsvisionen

Zukunftsszenario 1: Das Studium aus Studierendensicht

Die Zukunft von Kunstlicher Intelligenz in der Hochschulbildung liegt in der Entfaltung der Potentiale
von Studierenden, indem sie diese méglichst individuell unterstutzt und férdert und dabei in einem
kontinuierlichen Austausch mit ihnen steht. Das Ziel der Universitéten, die durch Diversitat gekenn-
zeichnete Studierendenschaft und deren Bedurfnisse in den Mittelpunkt zu stellen, zeigt sich nicht
nur in den differenzierten Studienformaten, die sich zwischen den beiden Polen Online- und Pré&-
senzstudium bewegen, sondern auch in den sich bietenden unterschiedlichen Abschlussmaéglich-
keiten. Der Einsatz Kunstlicher Intelligenz soll sowohl Universitéten und Lehrende als auch Studie-
rende selbst darin unterstltzen, mit unterschiedlichem Vorwissen und individuellen Lebenswelten
und Zielen umzugehen. Im Folgenden wird aus Sicht einer zukunftigen Studierenden ein Studium
in Fragmenten entfaltet, in dem KI genutzt wird, um ihren Bildungsprozess zu unterstttzen und ihre
Daten reguliert zu erfassen und zu verwalten.

Unterstiitzen und Fordern

Mein Name ist Luca. Far mein Online-Studium konnte ich mir zu Beginn mein Uni-Dashboard ein-
richten. Unterstitzung fand ich bei Sam, meinen Learning Alliance, fir den ich zund&chst einen
Avatar aussuchte. Er leitete mich durch die EinfUhrung mit der Einrichtung wesentlicher Widgets,
beispielsweise den Zugang zum Prifungssystem, zum Lernmanagementsystem und zur Univer-
sitdtsbibliothek. Auer bei organisatorischen Abléufen unterstitzt mich Sam auch als Mentor in
meinem Lernprozess. Orientiert an meiner Lernbiografie, meinem Lernstil und meinen Lernvorlieben
erinnert und férdert er mich individuell in der Einhaltung meiner Ziele.

~Guten Morgen, heute um 8:00 Uhr willst du dein Exzerpt zu Ende schreiben.”

Habe ich Fragen oder Probleme, wende ich mich ebenfalls an Sam. Ich kann mit ihm in Form eines
Chatbots in Kontakt treten, seine Féhigkeit des Natural Lingual Processing ermdglicht einen pro-
blemlosen Austausch. Gibt es Fragen, auf welche Sam keine Antwort hat, werde ich an entspre-
chende Stellen wie die Studierendenberatung oder Lehrende weitergeleitet. Insbesondere Letztere
spielen als Lernpartner*innen eine entscheidende Rolle in den thematischen Diskursen der Unter-
richteinheiten sowie in der gemeinsamen Betrachtung meines Lernprozesses unter Einbeziehung
der Auswertung der Learning Alliance. Meiner Vorliebe, zusammen mit anderen Kommiliton*in-
nen zu lernen, kann ich mithilfe der Vorschlége zu entsprechenden Lerngruppen gut nachgehen.
Andere Lernende sind auRer fir den gewinnbringenden Austausch und die Kooperation in Lern-
angelegenheiten auch fur alle anderen sozialen Aspekte zentral.

Potentiale entfalten

Durch die Interaktion mit Sam wurden meine Kurse innerhalb der virtuellen Umgebung sowohl
medial als auch inhaltlich angepasst. So erhalte ich neben den allgemeinen Erinnerungen an
Prafungen, Literaturempfehlungen oder Hinweisen aus dem Veranstaltungskalender in regelmd-
Rigen Abstéinden automatisiertes individuelles Feedback zu meinen Lernergebnissen und sehr
schnell Empfehlungen, wie ich meine Wissenslticken schlieRen und meine Stdrken ausbauen kann.
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Das Tracking meines Lernverhaltens und meiner Lernergebnisse sind fur die genauen Einschatzun-
gen unerldsslich. Durch regelmdRige Assessments zu Beginn und im Verlauf des Semesters, aber
auch auf Grundlage meiner Computeraktivitéitsdaten, die ich dafur freigebe, meiner Lernprodukte
und den Daten aus meinen Social Media Kandlen ist Sam in der Lage, meine Daten kontinuierlich
zu analysieren, meinen Kurs zu adaptieren und personalisierte Empfehlungen auszuspielen. Die
Einschdtzungen fuhren auch stets dazu, mir ein reflektiertes Bild meines Leistungsstands zu bilden
und daraus individuelle Ziele abzuleiten, in denen meine persénlichen Stérken Berucksichtigung
finden und die Uber die allgemeinen Studienziele hinausgehen.

~Wie wdre es mit einem Vortrag in deiner Lerngruppe. Er férdert deine Prd-
sentationsskills und gibt dir Raum far das Training einer sich anschlieBenden
Diskussion.”

Geben und Nehmen

Mir ist bewusst, dass ich viele Daten zu meiner Person und meinem Lernverhalten und meinen
Lernergebnissen preisgebe. Ich nutze meine Daten souverdn, und die Basis fur eine vertrauens-
volle Zusammenarbeit mit einem personifizierten KI-System verlangt von der Universitét, die es
zur Verflgung stellt, das Handeln nach ethischen Leitlinien und die Orientierung an einem ent-
sprechenden Verhaltenskodex. Das — in Kombination mit der Transparenz, welche Daten genutzt
und wie sie verarbeitet werden (,,Explaincble KI”) - férdert mein Vertrauen ebenso wie die mir zur
Verfugung stehende Einflussnahme auf das System. Im Kleinen gelingt dies beispielsweise durch
Ruckmeldungen zu unpassenden Literaturempfehlungen; mit gréfieren Entscheidungen wie der
Nicht-Freigabe meiner Prifungsergebnisse oder dem Beenden des Trackings verhindere ich eine
prdzise Einschdtzung. Die Entscheidung fur die Zusammenarbeit mit Sam liegt bei mir, jede*r
Studierende entscheidet selbst.

Silke Wrede
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Zukunftsszenario 2: Das Studium aus Lehrendensicht

Kanstliche Intelligenz bietet auch fur Hochschullehrende neue Gestaltungsspielrdume und be-
sondere Herausforderungen. Dabei scheinen Lehrende die aktuelle Entwicklung nicht als grofze
Bedrohung ihres Arbeitsplatzes wahrzunehmen. Im Gegenteil zeigt eine weltweite Umfrage von
Microsoft und THE (Times Higher Education) unter Hochschulleitungen und technischen Leiter*innen,
dass 94% von ihnen davon ausgehen, dass der Bedarf an hochschulisch qualifizierten Arbeits-
kraften mit der Verbreitung von Kl steigt und entsprechend keine SchlielRungen von Universitdten
folgen. Vielmehr wird kunstliche Intelligenz von 95% als Chance gesehen (Pells, 2019). Da sich eine
Verdénderung der traditionellen Rollen von Lehrenden und Lernenden bereits mit dem Aufkom-
men der Digitalisierung abzeichnet (Arnold et al, 2018), sind die ,neuen” Technologien vor allem
eine FortfUhrung und Verstérkung des Aufbrechens der klassischen pddagogischen Lehrenden-
Lernenden-Beziehung und der Entwicklung hin zu kooperierender Zusammenarbeit.

The Al-powered applications will not be replacing teachers but augment and
empower them. At the same time, these applications will reduce the time
needed for routine tasks allowing faculty to focus on teaching and research.

Papaspyridis, 2020, para. 27

Eine Vision

Mit der Integration smarter Technologien werden I&stige, repetitive Routineaufgaben automa-
tisiert von einer Kl erledigt. Einfache Wissenstests bis hin zu Freitextaufgaben und Hausarbeiten
werden von intelligenten Systemen ausgewertet und kommentiert. Die finale Prifung und Frei-
gabe erfolgt wéhrend einer Trainingsphase des Systems noch durch die Lehrenden, so lange die
gewunschte Genauigkeit der Noten noch nicht erreicht ist. Aber bei einer Quote von 85% wird auf
diesen Schritt gerne verzichtet und auf die Kompetenz der Studierenden gesetzt, sich bei einer
Fehlbenotung zu melden. Zudem Ubernehmen Recommender und Chatbots Teile der nun perso-
nalisierten Lern- und administrativen Studienbegleitung. Wiederkehrende organisatorische Fragen
oder UnterstUtzung bei der Einhaltung der formalen Kriterien wissenschaftlichen Arbeitens wer-
den durch das intelligente System tbernommen und verschaffen Hochschullehrenden in zukUnf-
tigen Universit&ten Entlastung bei der Bewdltigung der Betreuung steigender Studierendenzahlen.
Die Monitoring- und Vorhersagemaéglichkeiten aus dem Bereich von Learning Analytics Uber-
nehmen es, Studierende zu aktivieren, zur Reflexion anzuregen und zu motivieren. Auf Basis der
Lernaktivitéten und inhaltlichen Fragen beispielsweise in Foren initiieren Chatbots Diskussionen,
moderieren oder laden Expert*innen auch anderer Disziplinen ein. Gleichzeitig geben die Tools den
Lehrenden Ruckmeldungen zur eigenen Lehrleistung, dem Aufbau des Studiengangs, der Kurse
und Prufungen. Sie unterstltzen Reflexionsprozesse zur persénlichen, curricularen und institutio-
nellen Weiterentwicklung. Mit Hilfe eines persdnlichen Assistenten, der sowohl die Lehrenden als
auch die Lernenden ,kennt”, kbnnen Lerninhalte, die den Forschungsinteressen der Lehrperson
entsprechen und innerhalb der diversen Zielgruppe anschlussfdhig sind, entwickelt werden. Wei-
tere Datengrundlagen, welche die Gestaltung zukinftiger Studiengéinge und Kurse beeinflussen,
werden aus dem aktuellen gesellschaftlichen Kontext extrahiert, um zum Beispiel den auf dem
Arbeitsmarkt verlangten Kompetenzen zu entsprechen. Open Educational-Ressourcen werden
automatisch recherchiert, den Lehrenden als Lerninhalte vorgeschlagen und in das vorgegebene
Design-Template integriert.
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Die Chance

Die frei gewordene Zeit der Lehrenden wird zunéchst benétigt, um die notwendigen Kompetenzen
im Umgang mit den neuen Systemen und Strukturen Kl-gestutzt zu vermitteln. Mittelfristig zeigt
sich jedoch eine zeitliche Entlastung, die Ressourcen fur Lehre und Forschung freigibt. Eine Heraus-
forderung und zentrale Aufgabe der Lehrenden besteht dann darin, die Entwicklung der Persén-
lichkeit der Studierenden zu kritisch denkenden und selbstbestimmten Individuen, die produktiv
an der Gesellschaft teilhaben, zu férdern. Die Gestaltung und Vorbereitung direkter Interaktionen
zwischen Lehrenden und Lernenden nimmt damit mehr Raum ein, so dass multiperspektivische
und multimodale Lehrszenarien realisiert und Formate des forschenden und entdeckenden
Lernens angewendet werden kénnen. Denn in diesen Handlungsréumen lassen sich die notwen-
digen Kompetenzen des 21. Jahrhunderts férdern.

Christina Gloerfeld, Silke Wrede

Perspektiven zur Hochschulbildung 2025 bis 2030

Kunstliche Intelligenz ist die technologische Entwicklung, der die gréRten Veréinderungen — und
nicht mehr nur Potentiale — in allen gesellschaftlichen Bereichen zugesprochen werden (Holmes
et al, 2019). Trotzdem konnte im Hochschulbereich aktuell nur ein sehr geringer Einfluss identifi-
ziert werden (Bates et al,, 2020). In diesem, das Whitepaper abschlieRenden Kapitel werden ver-
schiedene Visionen einer Zukunft hochschulischer Bildungsprozesse, die durch die Entwicklungen
im Bereich Kunstlicher Intelligenz geprdgt sein werden, aufgegriffen und auf Basis andauernder
Trends vorgestellt, ohne eine Prognose geben zu wollen. Es sollten jetzt gemeinsame Visionen einer
erstrebenswerten Zukunft mit KI an Hochschulen entwickelt, unerwtinschte Entwicklungsmaéglich-
keiten reflektiert und aktiv eine Mitgestaltung dieser Zukunft angestrebt werden, auch um den
zentralen Herausforderungen an Hochschulen, wie beispielsweise die Akademisierung der Berufe,
Diversitat, hohe Abbruchquoten, etc. zu begegnen.

The future does not exist. There is only a present, but within this present, there
exists the idea that we have of the future. [...] The future is to be created, and
before being created, it must be conceived, it must be invented and finally
willed, [...].

Deurinck, 1974

Daten, Daten, Daten

Der aktuell pragnanteste KI-Einsatz findet im Bereich von Learning Analytics statt (Bates et al, 2020).
In einer Hochschule des Jahres 2025 oder 2030 kénnen dann zusdétzliche Daten Uber Sensoren
der Lehrenden und Lernenden (beispielsweise von Eye-Trackern oder Herzfrequenzmessungen)
einbezogen und auch Uber Sensoren aus der Umwelt (Gesichtserkennung Uber &ffentliche
Kameras, Bewegungsprofile von Autos etc.) genutzt werden, um Profile von Individuen immer de-
taillierter zu erfassen. Die Datengrundlage besteht dann nicht nur aus Lernaktivitéten, sondern
zunehmend aus sémtlichen Aktivitaten in formalen und informellen Kontexten, da Standards und
Schnittstellen definiert sind. Wettbewerbsvorteile von ,Mega-Universitéten” oder (Social-)Media-
Unternehmen werden Uber eine zentrale Verwaltung reguliert und als Open Data fur Forschungs-
und Entwicklungszwecke zugénglich gemacht (Baker et al., 2019). Dadurch wird der hochschuli-
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schen Herausforderung einer Okonomisierung von Bildung und Bildungswettbewerb begegnet.
Ebenso liefert die KI-gestUtzte Videoauswertung von Lehrveranstaltungen Lehrenden eine direkte
RUckmeldung zur Verbesserung der eigenen Lehre (Ascione, 2019). Auf Basis der anwachsenden
Datengrundlage und -auswertungsmaéglichkeiten entstehen neue Erkenntnis- und Handlungs-
rdume, um Heterogenitét auch im Sinne von Habitussensibilit&t (Longe—Vester & Schmidt, 2020)
zu identifizieren und zu berlcksichtigen.

Trotz und wegen der Datenschutzgrundverordnung nimmt die Produktion, Speicherung und Ver-
arbeitung von Daten aus Lehr-/Lernprozessen rasant zu. Durch die frihe Einbindung der Zielgruppe
und die Wahrung der gemeinsamen ethischen Leitlinien sind sowohl Transparenz als auch Ver-
trauen entstanden, wodurch Datenanalysen breite Akzeptanz geniel3en. Die Verschmelzung virtu-
eller und physischer Campusse, in denen vor Ort Augmented Reality und ortsunabhdngig Virtual
Reality eingesetzt werden (Orr et al, 2019), erméglichen immersive Lernerfahrungen (Cavanaugh,
2017) und senken Zugangsbarrieren. Dennoch bleiben kritische Stimmen, die einen kontinuierlichen
Dialog Uber Selbstbestimmung, Entscheidungsmacht und statistische Vorurteile antreiben, und es
bildet sich eine Gegenbewegung, welche digitale Medien und die Vermessung des Individuums
konsequent ablehnt.

Aktuell werden Lernendendaten zum einen im Rahmen von Monitoring und Tracking visualisiert, um
Lehrende und Lernende zu Reflexionsprozessen anzuregen, Leistungsfortschritte (meist in Bezug
auf andere) aufzuzeigen oder das Abschneiden in Prafungen vorherzusagen. Mittels Kunstlicher
Intelligenz entwickelte Modelle zur Vorhersage von Lernleistungen kénnen adaptives Lernen ver-
bessern. In einem néchsten Schritt werden die Daten von Lernenden weitergehend verwendet, um
Lehrsituationenfur das Training von Lehrenden z. B. mit Avataren zu simulieren (Ascione, 2019). Zum
anderen bilden die Lernendendaten die Grundlage fur die Einteilung in Kategorien fur Lernempfeh-
lungen (Recommendations), Adaptionen und automatisiertes Feedback (Downes, 2018). Beides
stellt Bewegungen einer zunehmenden Personalisierung dar, die immer feiner abgestimmt werden
kann und bis zu individualisierten Anpassungs- und Empfehlungsformen fuhrt. Konsequent weiter-
gedacht werden damit allgemeine Lernziele obsolet und durch individuelle Lernziele ersetzt, die
individuelle Prafungen und Bewertungen erfordern. Gleichzeitig mUssen sie damit keine fixierte
GrofRRe bleiben, sondern kédnnen kontinuierlich an die Entwicklung der Lernenden angepasst werden.
In diesem Sinne handelt es sich nicht mehr um klassische Priafungen, die bestanden oder nicht be-
standen werden, sondern um Messungen der aktuell erreichten Skills fur das 21. Jahrhundert. Dies
begegnet dem Trend zur H6herqualifizierung und Akademisierung der Berufswelt, tradgt maf-
geblich zur Verbesserung von Lehr- und Lernprozessen hinsichtlich des Zeitaufwandes, der Kosten
und/oder der Leistung und damit auch zur Verringerung von Studienabbrichen bei.

Lernbegleitung

Eine weitere Facette zukUnftiger Szenarios stellt die Lernbegleitung dar. Mit Hilfe von Methoden
und Ansdtzen Kunstlicher Intelligenz interagieren personifizierte Systeme in Form von Chatbots,
virtuellen Assistenten oder Tutorsystemen mit Lehrenden und Lernenden. Sie liefern eine natur-
lichsprachliche Unterstutzung und Begleitung auf verschiedensten Projektionsfldchen aus der
Cloud heraus unabhdéngig von proprietdren Lernumgebungen. Sowohl die Personalisierung und
Automatisierung als auch die erweiterten Formen der Lernbegleitung machen Lehrprozesse skalierbar
und kénnen die steigenden Studierendenzahlen bedienen. Gleichzeitig erméglichen sie auch
Studiengdngen mit rackléufigen Studierendenzahlen die Realisierung hochwertiger Lernszenarien
aus bestehenden Ressourcen.
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Entsprechend dndert sich in derartigen Szenarien die Rolle der Lehrenden vom Gatekeeper
oder Wdchter*in Gber das Wissen zum/r Kurator*in und Begleiter*in, der/die Inhalte und Konzepte
auswdhlt und fur Lernprozesse arrangiert, zum/r Partner*in, der/die in selbstgestalteten Lern-
prozessenansprechbar ist und mit dem/der gemeinsam sowohl Uber Inhalte als auch Uber
Zugdnge, Methoden, neue Medien entschieden wird. Lernende Ubernehmen dementsprechend
mehr Verantwortung und bendtigen gute selbstorganisatorische Fahigkeiten, auch um die Ambi-
valenz zwischen Selbstbestimmung und Fremdbestimmung durch Kl-basierte Lernprozesse auf-
zuldésen. UnterstUtzung bei der Entwicklung der dafur notwendigen Kompetenzen und Féhigkeiten
bekommen beide Anspruchsgruppen durch augmentierte Interaktionen, die zwar von Kl unter-
stUtzt, aber von den Personen entschieden werden.

Der Wettlauf, die Qualifikation von Lehrenden der Entwicklung von Bildungstechnologien anzu-
passen, um sie fur die Férderung der (digitalen) Kompetenzen der Lernenden auszubilden, wird
abgesagt. Stattdessen finden die lange eingeforderten Anpassungen didaktischer Konzepte und
Methoden statt, welche die Lernenden aktiv in die Gestaltung ihrer Lernprozesse einbinden und in
denen gemeinsam innovative Lehr-/Lernprozesse entwickelt sowie technologische Innovationen
erprobt werden. Auf diese Weise wird dem oft verkUrzten Fokus zum Einsatz von KI auf behavioristi-
sche Ansétze (Bates et al, 2020), die ,leicht” zu entwickeln sind, eine Absage erteilt und es werden far
die Entwicklung der Kompetenzen des 21. Jahrhunderts notwendige didaktische Ansétze etabliert,
wie beispielsweise aktivierende Modelle des Konstruktivismus, Pragmatismus oder ganz neue For-
men. Lehrende und Lernende arbeiten darin als Partner*in beispielsweise Bildungsinhalte aus dem
unuberschaubaren Informationsangebot heraus und entscheiden sich im Sinne einer Sperzialisie-
rung fur einen Themenbereich oder im Sinne einer breiten Generalisierung fir mehrere (Baker et al.,
2019). Die Herausbildung besonderer Expertisen fur einzelne Wissensgebiete bei Lehrenden erfor-
dert im Gegenzug die Kollaboration in interdisziplindren Teams in der Lehre (Grajek & Smith, 2018).

Fazit

Mit den vorgestellten Visionen von Kl in der Hochschulbildung werden mdégliche Szenarien skizziert,
die Lésungsvorschldge fur aktuelle Herausforderungen beim Einsatz von Kl in der Hochschule be-
schreiben. Die gesetzten Préimissen sind grundsétzlich optimistisch und technologiefreundlich.
Allerdings basiert diese Entscheidung nicht auf dem Gefluhl einer blinden Technikeuphorie, son-
dern auf der (héchstens naiven) Annahme, dass der zuklnftige Einsatz von Kl in der Hochschule
gestaltbar ist. ,AlEd can serve as a platform that enables us to reimagine the design of our edu-
cation system so that it is fit for the future” (Baker et al,, 2019, 47). Jetzt ist die Zeit beispielsweise
in einer Community of Practice, die im Austausch mit der Gesellschaft steht, fUr eine derartige
Zukunft einen Vorschlag zu entwickeln und umzusetzen, der allgemeingesellschaftliche Ziele wie
kritisches Denken, Autonomie und Partizipation verfolgt. SchlieRlich war es bisher in der Geschichte
bildungstechnologischer Entwicklungen nie allein eine Technologie, die fur Veréinderungen sorgte,
sondern es waren und sind immer didaktische Konzepte und addquate Kompetenzen nétig, um
mit diesen Technologien Lehren und Lernen zu gestalten.

Christina Gloerfeld
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