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Zusammenfassung

Seit mehr als zwei Jahrzehnten fihren technologische Entwicklungen zu einer
Digitalisierung der Gesellschaft, Wirtschaft und somit auch der Hochschulen. Die
zweite Welle der Digitalisierung, insbesondere durch Data Analytics und Kinstliche
Intelligenz (KI) getrieben, bringt grundlegende Veranderungen und neue Mensch-
Maschinen-Interaktionen mit sich. Das Verstandnis einer gelungenen Partnerschaft
von Mensch-Maschine, die auf Synergie durch komplementéare Kompetenzen ab-
Zielt, steht bei der Augmentation im Vordergrund. Mit diesem Beitrag wird ein
Schwerpunkt auf Augmentationsstrategien gelegt, um damit den nutzenbringenden
Einsatz von Data Analytics und KI fiir die Hochschullehre und somit die wirksame
Kompetenzentwicklung von Studierenden aufzuzeigen. Das Fallbeispiel ,Entwick-
lungsszenarien flr Schreibkompetenzen’ zeigt auf, wie die Augmentations-
strategien in der Hochschulpraxis umgesetzt werden kénnen.
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Digital transformation in higher education: Augmentation strat-
egies for the use of data analytics and artificial intelligence

Abstract

For more than two decades, technological developments have been shaping the
digitisation of society, businesses and universities. The second wave of digitisation,
driven in particular by data analytics and artificial intelligence (Al), entails
fundamental changes and new human-machine interactions. The understanding of
a successful human-machine partnership, which aims to achieve synergies through
complementary competences, is the focus of augmentation. This paper focuses on
augmentation strategies in order to demonstrate the beneficial use of data
analytics and Al for the effective development of student competences in higher
education. The case study ‘Development scenarios for writing skills’ shows how
augmentation strategies can be implemented.
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1 Problemstellung und Zielsetzung

Mit den derzeitigen technologischen Entwicklungen riickt — wieder einmal — das
Schreckgespenst einer umfassenden Freisetzung menschlicher Arbeitsleistung
durch intelligente Maschinen in den Blick (Substitution). Der sogenannten Oxford-
Studie von FREY & OSBORNE (2013) zufolge sind Volkswirtschaften und Be-
rufsprofile zwar unterschiedlich stark, teilweise aber sehr tiefgreifend von Automa-
tisierung betroffen. Inzwischen gibt es in diesem Bereich zahlreiche Studien, die zu
sehr unterschiedlichen Ergebnissen kommen, insgesamt aber weniger dramatische
Auswirkungen konstatieren (DENGLER & MATTHES, 2015; KING & GRUDIN,
2016). In einer Studie der OECD wird berichtet, dass rund 14 % der Jobs in
OECD-Lé&ndern automatisiert werden konnen, wahrend weitere 32 % der Jobs mit
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einer Risiko-Wahrscheinlichkeit von 50-70 % signifikante Anderungen in der Aus-
fihrung der Tatigkeit oder der benétigten Kompetenzen erfahren konnten
(NEDELKOSKA & QUINTINI, 2018). Trotz der Unterschiede in den Ergebnissen
ist der Kern aller Studien, dass ,intelligente* Maschinen heute auch in Bereichen
viel leisten kénnen, die bislang eine Domane von gut ausgebildeten Wissensarbei-
tern waren (BRYNJOLFSSON & MCAFEE, 2014; NEDELKOSKA & QUINTI-
NI, 2018). Insgesamt bedarf der Begriff der Digitalisierung einer Scharfung.

Seit mehr als 20 Jahren sind vor allem Internettechnologien maRgebliche Treiber
fur die Digitalisierung. Nach WAHLSTER (2017) vom Deutschen Forschungszent-
rum fir Kinstliche Intelligenz (DFKI) wird diese Entwicklung als erste Welle der
Digitalisierung verstanden, in der im Vordergrund steht, dass alle relevanten Daten
maschinenlesbar sind und damit auch digital verarbeitet werden kénnen. Bei der
zweiten Welle der Digitalisierung geht es nicht mehr nur um die digitale Verarbei-
tung der Daten, sondern neu auch um das Verstehen dieser Daten. Durch Kl-
Technologien wie Deep Learning werden unstrukturierte digitale Daten strukturiert
und verwertbar gemacht. Diese maschinelle Datenanalyse und -auswertung kann
Entscheidungs-, Optimierungs- oder eben auch Lernprozesse unterstiitzen. Da
selbstlernende Systeme vollig neue und disruptive Dienste sowie Geschaftsmodelle
ermdglichen, spricht WAHLSTER (2017) dieser zweiten Welle der Digitalisierung
ein hohes Potential fir Innovationen zu.

Die beschriebenen fundamentalen Veranderungen adressieren zahlreiche For-
schende im Bildungsbereich. KERRES (2016) versteht unter ,Digitalisierung der
Bildung® ,,eine Kurzformel fiir den grundliegenden Transformationsprozess der
Bildungsarbeit, der — anders als E-Learning — die gesamte Wertschdpfung der Wis-
senserschlieBung und -kommunikation in den Blick nimmt“. Kern der Diskussion
ist dabei, dass es nicht mit einem additiven ,Ergidnzen‘ von Lernangeboten um
soziales und mobiles Lernen getan ist, sondern, dass neue Geschaftsmodelle, ein
Kulturwandel und veranderte Leistungsprozesse nétig sind (DITTLER, 2017;
HOFHUES & SCHIEFNER-Rohs, 2017).
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Evident wird eine tiefgreifende Verédnderungsnotwendigkeit der Hochschule durch
die digitale Transformation. Wir verstehen dabei unter digitaler Transformation der
Hochschule ,,die Organisations- bzw. Hochschulentwicklung im digitalen Wandel,
der sich auf die gesamte Wertschopfung der Wissenserschliefung
und -kommunikation bezieht. Zum anderen die Befahigung der Organisationsmit-
glieder einer Hochschule, insbesondere Lehrende sowie Studierende, die Chancen
der Digitalisierung und von Netzwerkeffekten flr die Hochschulentwicklung selb-
standig und eigenverantwortlich nutzen zu konnen* (SEUFERT, GUGGEMOS &
MOSER, 2019, S. 89).

Im vorliegenden Beitrag richten wir den Blick auf die Hochschullehre und untersu-
chen dabei die zweite Welle der Digitalisierung genauer. Die Leitfrage ist:

Wie kann die zweite Welle der Digitalisierung (insbesondere Data Analytics und
K1) mittels Augmentationsstrategien fur die Hochschullehre nutzbar gemacht wer-
den?

In Kapitel 2 wird hierzu geklart, welches Leitmotiv fur den Einsatz von intelligen-
ten Maschinen als normative Orientierung gelten sollte. Hierbei gehen wir auf die
Augmentation im Sinne des komplementdren Zusammenspiels von Mensch und
Maschine ein. Prazisiert wird dieses Leitmotiv anhand von finf Augmentations-
strategien nach DAVENPORT & KIRBY (2016), die zur KlI-Transformation einer
Profession herangezogen werden kénnen. In Kapitel 3 thematisieren wir, wie die
zweite Welle der Digitalisierung sich anhand von Data Analytics bzw. Learning
Analytics sowie KI fur die Hochschullehre konkretisieren lasst. Mithilfe des Fall-
beispiels ,Entwicklungsszenarien fiir Schreibkompetenzen® zeigen wir auf, wie
Learning Analytics und Kl-basierte Anwendungen zu einer effektiven und effizien-
ten Forderung beitragen kdnnen. Dartber hinaus zeigen wir anhand des Fallbei-
spiels auf, wie die zuvor skizzierten Augmentationsstrategien zur kontinuierlichen
Weiterentwicklung der Lernlésungen angewendet werden kdnnen. Im abschlieen-
den Kapitel 5 ziehen wir ein Fazit und geben einen Ausblick auf weiterfliihrende
Fragestellungen.
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2 Augmentation als Leitmotiv flr die
Digitale Transformation

Maschinen neuer Generation sind lernfahige Systeme. Soziale Roboter lernen Mi-
mik und Kdorpersprache des Menschen zu interpretieren, seine Alltagssprache zu
verstehen und hierauf adéquat zu reagieren. Die Aufgabenbereiche, fur die intelli-
gente Maschinen eingesetzt werden kdnnen, erweitern sich kontinuierlich. Die
Hochschullehre kénnte demnach darauf abzielen, eine gewinnbringende Kollabora-
tion der Studierenden mit intelligenten Maschinen zu etablieren. Beide ,Partner’
wirden hier ihre jeweiligen Stdrken einbringen (SEUFERT, GUGGEMOS &
MEIER, 2019).

Vieles von dem, was Wissensarbeiterinnen/-arbeitern heute viel Zeit raubt, wie
etwa aufwendige Recherchen, kann kiinftig von Computersystemen ibernommen
werden. Gesammeltes Wissen wird neu, besser und deutlich 6konomischer nutzbar.
Entscheidungen, beispielsweise in der Beratung von Studierenden, kénnen dadurch
in einem hoheren AusmaR durch Fakten abgestiitzt werden. Ohne den Menschen,
der die Richtung vorgibt (beispielsweise das gewinschte Berufsprofil), liefern Ma-
schinen jedoch (weiterhin) nur bruchstiickhafte oder irrelevante Ergebnisse. Perso-
nen, die in der Hochschullehre tétig sind, sollten diese Entwicklung verstehen und
sich mit den Implikationen auseinandersetzen. Denkbar sind nach DAVENPORT
& KIRBY (2016) funf Augmentationsstrategien, die fur unterschiedliche Berufs-
gruppen, aber inshesondere fur Wissensarbeiter/innen offenstehen. Tab. 1 zeigt
eine Adaption der funf Augmentationsstrategien auf die Lehrprofession.
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Tab. 1: Augmentationsstrategien fur die Lehrprofession
(in Anlehnung an DAVENPORT & KIRBY, 2016)

Augmentations-

Wie man den Wert intelligenter

Beispiel fur die

strategien Systeme erhoht Hochschullehre
Step In Uberwachung und Verbesserung Monitoring von Learning
der automatisierten Entscheidung Analytics zur Verbesserung des
der smarten Maschine/ Kl- (algorithmen-gesteuerten)
basierten Lernsysteme Empfehlungssystems fiir
digitale Inhalte
Step Up Sich auf eine hohere Ebene ber Managemententscheidungen

Step Forward

Step Aside

Step Narrowly

den smarten Maschinen bewegen
Entscheidungen auf hoher Ebene
Uber die Augmentation treffen

Beteiligung an der Entwicklung
von Technologien zur
Unterstltzung intelligenter
lernender Systeme

Auswahl von Arbeitsaufgaben, die

von smarten Maschinen nicht gut
ausgefuhrt werden kdnnen, wie
z.B. Motivation, Lernfeedbacks,

die aber durch intelligente Systeme

unterstiitzt werden kénnen

Sich in einem Nischenbereich mit
Tatigkeiten in einer Profession
spezialisieren, die voraussichtlich
nur sehr schwer durch smarte
Maschinen zu ersetzen sind

Uber die ethische Nutzung von
personalisierten Nutzerdaten zur
Verbesserung intelligenter
lernender Systeme

Einbringen von Fachkenntnissen
fiir die Entwicklung einer neuen
intelligenten Maschine, z.B. Kl-
basierte Chatbots fur die
Beratung von Lernwegen

Lernmoderation und
Leistungsberatung unterstiitzt
durch geeignete digitale
Werkzeuge und personalisierte,
intelligente Lernsysteme

Moderator fiir Design Thinking
Methoden, um eine
Innovationskultur zu etablieren,
die Uber das automatisierbare
Routinehandeln hinaus fiihrt
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3 Digitale Transformation:
die zweite Welle der Digitalisierung

3.1 Uberblick

Die effektive und effiziente Kompetenzentwicklung der Studierenden steht im
Zentrum der Uberlegungen. Grundsatzlich lassen sich zwei Entwicklungsstrome
aufzeigen, die sich gegenseitig ergdnzen und zusammenspielen. Zum einen Learn-
ing Analytics und damit die Analyse von strukturierten und unstrukturierten Daten
tUber den gesamten Lernprozess hinweg und zum anderen Kl-basierte Systeme, die
mittels Data-Mining-Techniken sehr spezifische Bereiche im Lernprozess unter-
stutzen.

3.2 Learning Analytics fur die Hochschullehre

Im Vordergrund steht hierbei, die Logik von Data Science auf die Organisation von
Bildungsprozessen zu Ubertragen (DILLENBOURG, 2016). Als ,Learning Analy-
tics* wird die Interpretation verschiedenster Daten bezeichnet, die von Lernenden
produziert oder flr sie erhoben werden, um Lernfortschritte zu messen, zukiinftige
Leistungen zu prognostizieren und potenzielle Problembereiche aufzudecken. Ziel
ist es, mithilfe der Auswertung der Daten die Lernenden wirksamer und damit auch
besser in ihrem Lernprozess zu unterstitzen und somit den Erfolg von Lehr-
Lernprozessen zu steigern. Durch individuelle, zeitnahe, prazise sowie auch kom-
pakte Feedbacks fir Studierende sowie Dozierende ergeben sich neue Chancen fur
eine Qualitatsverbesserung der Bildungsprozesse in der Hochschullehre. Dabei ist
allerdings festzuhalten, dass sich die Interpretation der Daten bzw. eine Interventi-
on i. d. R. nicht automatisch ergibt, sondern auf die Erfahrung von Lehrenden zu-
ruckgreift.

Learning Analytics adressiert in unserem Verstandnis nicht nur die Steigerung der
Effizienz von Bildungsprozessen, vielmehr sollte auch die Reflexion eine wichtige
Rolle einnehmen. Ein Rahmenkonzept fur einen ganzheitlichen Ansatz von Learn-

Wissenschaftlicher Beitrag 87



Sabine Seufert, Josef Guggemos & Stefan Sonderegger

ing Analytics aus péadagogischer Perspektive liegt vor (SEUFERT, MEIER,
SOELLNER & RIETSCHE, 2019). Reflexion bezieht sich in diesem Zusammen-
hang auf die kritische Selbsteinschatzung auf der Grundlage a) eigener, im Lern-
prozess erstellter Datensatze oder (im Falle von Dozierenden) zur Unterstitzung
des Lernens und b) von anderen generierten Datensatzen (GRELLER &
DRACHSLER, 2012).

3.3 Kl-basierte Systeme und Educational Data Mining

Lernsysteme, die sich KI zunutze machen, kénnen zunehmend Aufgaben in Bil-
dungsprozessen tbernehmen. Damit ist eine Entlastung der Lehrpersonen (z. B.
weniger Korrekturarbeiten) sowie eine Qualitatsverbesserung von Lehr-
Lernprozessen (z. B. automatisiertes Feedback bei Aufgaben auf hoher Lernziel-
Taxonomiestufe) moglich. Um derartige Kl-basierte Lernsysteme zu entwickeln,
sind grofie Datenmengen und Data-Mining-Ansatze flr eine kontinuierliche Wei-
terentwicklung der Systeme notwendig. Beim Data Mining werden mittels Maschi-
ne-Learning-Verfahren neue Aspekte und Muster aus grofien Datensédtzen extra-
hiert (BAKER, 2014).

Fir die Hochschullehre ist daher naher zu untersuchen, welche KI-Systeme hier zu
unterscheiden sind und in welchen Bereichen ein Einsatz besonders potenzialreich
scheint. Die nachfolgende Kategorisierung besteht aus Beispielen und stellt den
Status quo hinsichtlich der Kategorisierung von Kl-basierten Lernsystemen zur
Diskussion.

Chatbots

Chatbots sind in vielen Bereichen wie der Finanzbranche und auch im Bildungswe-
sen eine aufstrebende Technologie. Dabei wird die Konversation mit menschlichen
Nutzerinnen/Nutzern, insbesondere Uber das Internet, in Form von auditiven oder
textuellen Gesprachen simuliert (WINKLER & SOLLNER, 2018). Die Erschlie-
Bung des Potenzials von Chatbots ist ein wachsendes Forschungsfeld (,chatbot-
mediated learning®). Fiir einen positiven Einfluss von Chatbots auf Lernerfolg und
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Schulerzufriedenheit in der Hochschulbildung gibt es empirische Evidenz (z. B.
DUTTA, 2017; HUANG, LEE, KWON & KIM, 2017).

Adaptive Lernsysteme

Adaptive Lernsysteme, auch intelligente tutorielle Systeme genannt, passen sich an
die Bedirfnisse und Lernstédnde der Lernenden an. Kl-basiert werden die Daten der
Lernumgebung ausgewertet und zur Anpassung der Lernumgebung und der Lern-
prozesse in Echtzeit verwendet. Meier (2019) beschreibt drei Modelle, die flr die
Funktion von adaptiven Lernumgebungen zentral sind: 1) Das Doménen-Modell
mit Informationen zu Lernobjekten, 2) das Lernenden-Modell mit Informationen
zum Wissensstand sowie 3) das tutorielle Modell mit Informationen zu Lernpfa-
den. Anwendungsbereiche sind beispielsweise Lernkarteikartensysteme, Sprach-
lern-Apps wie Duolingo, Learning-Experience-Plattformen wie Degreed oder
adaptive Lernplattformen, wie sie in der Hochschulbildung zum Einsatz kommen
kénnten (MEIER, 2019).

Kuratieren von Lerninhalten

Als Erweiterung bestehender Learning-Management-Systeme werden Kl-basierte
Funktionalitaten diskutiert, um den Umgang mit Inhalten und Lernressourcen zu
verbessern, beispielsweise durch WENTWORTH & POWELL (2019):

e automatisierte Verschlagwortung,

e verbesserte Klassifizierung und Organisation von Lernressourcen auf der
Basis von Algorithmen-basierter natirlicher Sprachverarbeitung,

e leistungsfahige Suche (z. B. Volltextsuche in Videos),

¢ Reduktion von Aufwand bei der Wiederverwertung von Lernressourcen,

e |dentifikation von thematisch verwandten Lernressourcen,

e Automatisierung von administrativen Aufgaben, beispielsweise Zuweisen
von Lernressourcen zu Studierenden auf Basis von Kompetenzprofilen und
automatischer Inhalte-Indexierung.
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Feedback-Tools und Prifungstechnologie

Da es mdglich ist, unstrukturierte Daten in strukturierte Beschreibungen zu trans-
formieren, kénnen diese flr maschinelle Entscheidungs- und Beratungsprozesse
weiterverarbeitet werden. Testsysteme kdnnen darauf trainiert werden, in spezifi-
schen Wissensdomdnen auch Lernziele auf hoher Taxonomiestufe zu Uberprdifen.
Prominentes Beispiel im Bereich von Kl-basierten Priifungstechnologien ist das
,Automated Essay Scoring’ (AES). Es bezeichnet die qualitative Analyse und Be-
wertung von Schreibprodukten mit Methoden des Machine Learning (ML) und
Natural Language Processing (NLP). Vorteil ist eine zeit- und kosteneffektive Be-
wertung von studentischen Schreibprodukten. ZHANG (2013) sieht die Starken
daneben auch in der hohen Zuverlassigkeit: Im Vergleich zum Menschen werden
Bewertungskriterien absolut konsistent und fair angewendet. Dartiber hinaus ist das
Feedback sehr feinkdrnig.

Bisher werden derartige Systeme tberwiegend supplementar eingesetzt. Den Men-
schen mit seiner Erfahrung, beispielsweise um Kreativitéat zu erkennen, kénnen sie
noch nicht ersetzen. Eine weitere Herausforderung ist, wie bei allen Kl-basierten
Systemen, die Anfalligkeit fir Téuschungen, die nicht eliminiert, sondern lediglich
minimiert werden kann (HUSSEIN, HASSAN & NASSEF, 2019).

Der supplementire Einsatz ist beispielsweise anzutreffen beim ,Graduate Ma-
nagement Admission Test* (GMAT) oder dem ,Pearson Test of English Academic®
(PTE). Diese Tests werden weltweit von Millionen von Studierenden absolviert.
Die Bewertung ergibt sich dabei regelméaf3ig aus einer Kombination zwischen einer
vom Menschen und einer vom Computer vorgenommenen Einschatzung (ZHANG,
2013).

3.4 Evaluation von Learning Analytics und Kl-basierten
Systemen fir die Hochschullehre

Fir die Umsetzung und Evaluation von Learning Analytics im Zusammenspiel mit
Kl-basierten Systemen wire ein Okosystem fiir Bildungsdaten aufzubauen. Pilot-
projekte dienen dazu, anhand konkreter Anwendungsfalle die Idee eines ,Okosys-
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tem Bildungsdaten® auszuleuchten, Ziele der Datennutzung zu konkretisieren und
Losungsansétze im Spannungsfeld der verschiedenen Anspruchsgruppen zu testen.
Darauf aufbauend kénnen dann erprobte Losungen in die Flache ausgeweitet wer-
den. Im Kontext der Evaluation von Learning Analytics kénnen grundsétzlich drei
Formen unterschieden werden (SEUFERT et al., 2019), s. Tab. 2.

Zur Evaluation von Interventionen (Einsatz Kl-basierter Systeme und Learning
Analytics) kdnnen Hypothesen gebildet und tberpriift werden, beispielsweise:

e Die Intervention flhrt zu einer im Vergleich zur Kontrollgruppe starkeren
Reduktion der Leistungsheterogenitat der Studierenden, z. B. im Hinblick
auf Schreibkompetenzen (s. nachfolgendes Fallbeispiel).

e Der Lernzuwachs (kognitiv und non-kognitiv) ist in der Versuchsgruppe
hoher als in der Kontrollgruppe (Effizienz).

e Dozierende, die Kl-basierte Systeme und Learning Analytics nutzen, rea-
gieren schneller auf auftretende Probleme von Studierenden und unterstit-
zen individueller im Vergleich zur Kontrollgruppe.

Tab. 2: Formen von Learning Analytics und deren Evaluation

Deskriptive Analytics Pradikative Analytics Préaskriptive Analytics
Was geschieht? Was wird geschehen? Was kann/ sollte ich tun?
Lerneffektivitat: Interventionsplanung: Verbesserung in Echtzeit:
- Analyse der Nutzung von - Gruppierung von - Personalisierte Lernpfade
Lerninhalten Lernenden erkennen empfehlen
- Lernmuster extrahieren - Abweichungenvon den - Optimale Lernstrategien
- Interaktionen visualisieren vorgeschlagenen Wegen identifizieren
- ,Risikolernende‘ - Korrekturprozess verfolgen,
identifizieren Weiterentwicklung der
Lernsysteme

Strategisches Ziel der Evaluationen sollte es sein, das Verstandnis fur die digitale
Transformation im Allgemeinen und die Rolle der Datennutzung im Speziellen zu
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fordern (Step Up-Strategie). Dabei wéren auch kritische Aspekte zu beriicksichti-
gen:

e Privatsphare: Was geschieht mit den Daten der Studierenden?

e Ethik: Was sind mdgliche Folgen einer Fehlinterpretation der Daten?

e Normen: Ist der soziale Vergleich bei Studierenden (z. B. Vergleich mit
Mitstudierenden) opportun?

e Zeitskala: Sollen Analysen innerhalb oder auferhalb des Unterrichts
durchgefiihrt werden (Abwagung mit dem Zeitaufwand fur die Unter-
richtszeit)?

Im Zusammenhang mit Learning Analytics sind somit die Gefahren und eine Reihe
ethischer Fragestellungen zu berticksichtigen. Insbesondere das Anwendungsfeld
der préaskriptiven Analyse ist in diesem Zusammenhang als kritisch einzuschatzen.
Datenverzerrungen und Fehlinterpretationen von Daten liefern hierbei grofle Ge-
fahrenquellen, weil diese zu suboptimalen Handlungen fihren kénnen.

4 Fallbeispiel: Entwicklungsszenarien fur
Schreibkompetenzen

4.1 Schreibkompetenzen fir die Studieneingangsphase

Am Beispiel des Kurses Einflihrung in das wissenschaftliche Schreiben zeigen wir,
wie Learning Analytics und Kl-basierte Systeme Anwendung finden kénnen. Der
Kurs wird einmal im Jahr durchgefiihrt und von allen Studierenden der Universitat
im ersten Semester des Studiums absolviert. Die ca. 1600 Personen werden in ca.
70 Ubungsgruppen aufgeteilt, wodurch sich Ubungsgruppen mit weniger als 25
Studierenden ergeben.

Das wissenschaftliche Schreiben stellt im universitaren Lernen eine Schlisselquali-
fikation dar (GIRGENSOHN & SENNEWALD, 2012). Oftmals miissen Studien-
anfanger/innen Seminararbeiten verfassen, ohne zuvor das Wissen zu den Anforde-

92 www.zfhe.at



ZFHE Jg. 15/ Nr. 1 (Mé&rz 2020) S. 81-101

rungen an das wissenschaftliche Schreiben erworben zu haben (DITTMANN et al.,
2003). Die Studierenden eignen sich erst nach und nach Schreibgewohnheiten an
und beginnen meist beim Kopieren von wissenschaftlichen Texten (KRUSE &
CHITEZ, 2012). Schreibkompetenzen konnen haufig nicht gefordert werden
(KRUSE, 2007).

Dem verwendeten Kompetenzmodell zur Forderung von Schreibkompetenz im
Rahmen des Kurses liegt ein kognitives Paradigma zugrunde. ,,Das Schreiben er-
scheint darin als geordneter Vorgang des Planens, der Informationssuche, des Set-
zens von Zielen, des Formulierens, Uberarbeitens und Uberwachens, wie im pro-
zessorientierten Kompetenzmodell von FLOWER & HAYES (1981) grundgelegt.

4.2 Didaktisches Konzept und Kl-basierte Anwendungen

Die Studierenden werden im Rahmen einer Kick-off-Vorlesung begrifit und das
Kurskonzept wird vorgestellt. Im Anschluss absolvieren die Studierenden online
einen obligatorischen Vorbereitungskurs entlang der Kompetenzfelder.

Die Online-Lerneinheiten wurden als ,Blended Learning® gestaltet, damit sich die
Studierenden anhand von kurzen Videovorlesungen, empfohlener Einfiihrungslite-
ratur sowie durch Selbsteinschdtzungen selbststdndig vorbereiten und in die grund-
legenden Konzepte des wissenschaftlichen Schreibens erarbeiten kénnen. Der On-
line-Kurs ist in das von unserer Universitat verwendete Lernmanagementsystem
(LMS) Canvas der Firma Instructure eingebunden. Er deckt die Kompetenzfelder
ab, die danach wahrend der Seminare in iterativer Form wieder aufgenommen und
bearbeitet werden.

Durch die im LMS integrierten Learning-Analytics-Funktionalitaten erhalten die
Studierenden in Form von Selbsteinschdtzungen ein erstes Feedback. Dieses dient
auch den Ubungsleitenden zur Einschitzung des Lernstands ihrer Studierenden.
Uber ein ,Learning Analytics Dashboard* erhalten sie wichtige Informationen zu
Lernstanden und moglichen Defiziten je Person, aber auch aggregiert je Ubungs-
gruppe. Auf dieser Grundlage begleiten sie als ,Coaches® die Lernprozesse und
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geben kontinuierlich Feedback. Zur Ausiibung dieser Funktion erhalten die
Ubungsleitenden eine entsprechende Schulung.

Zur weiteren Unterstiitzung der Coachingprozesse sind zusatzliche Kl-basierte
Anwendungen in Planung. Nach erfolgreichen Pilotversuchen ist die Entwicklung
und der Einsatz eines Chatbots im Bereich des wissenschaftlichen Zitierens ge-
plant. Grund hierfur sind die eindeutigen Regeln in diesem Bereich, z. B. der Ame-
rican Psychological Association (APA). Eine Ausweitung auf weitere Kompetenz-
felder ist angedacht.

Daneben soll in Zukunft ein Kl-basiertes Feedback-Tool in den Kurs integriert
werden, das den Studierenden beim Aufbau von stringenten wissenschaftlichen
Argumentationen helfen soll. Personalisierte, theoretisch fundierte Empfehlungen
mittels Argumentation Mining als formatives Feedback-Tool kann Studierenden
dabei helfen, ihre Argumentationsfahigkeiten zu verbessern (LEIMEISTER &
HANDSCHUH, 2018).

Bei der Planung und Umsetzung dieser Transformationsprojekte spielt die Zusam-
menarbeit zwischen Informatikerinnen/Informatikern, Wirtschaftsinformatikerin-
nen/-informatikern, Padagoginnen/Pédagogen und der Hochschulleitung eine zent-
rale Rolle. Nachfolgend wird daher die Verbindung zu den Augmentationsstrate-
gien hergestellt und aufgezeigt, wie diese das Zusammenwirken unterstiitzen kén-
nen.

4.3 Augmentationsstrategien zur KI-Transformation

Im Transformationsprozess ist ein Zusammenwirken verschiedener Akteurin-
nen/Akteure notwendig. Das kann anhand der dargestellten Augmentationsstrate-
gien verdeutlicht werden. Insgesamt soll auf diese Weise ein Zyklus fur die An-
wendung von Data Mining mit Kl-basierten System ermdglicht werden (vgl.
Abb. 1).

Lehrende erhalten in ihrer Rolle als Coach Unterstiitzung durch intelligente Ma-
schinen. Sie konnen in diesem Sinne eine Step Aside-Augmentationsstrategie ein-
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nehmen. Auch die Studierenden kdnnen zusétzliche Reflexionsimpulse erhalten,
um ihre eigenen Lernprozesse wirksamer zu planen und ihre metakognitiven Lern-
strategien zu verbessern (vgl. Schreiben als reflexive Praxis nach BRAUER, 2000).

Fachexpertinnen/-experten, die in der Schreibberatung tatig sind, konnten kinftig
eine Step In-Strategie verfolgen. Das wére mdglich, indem sie die gewonnenen
Daten analysieren, interpretieren und ggf. Muster erkennen, um daraus weitere
Entwicklungen entweder hinsichtlich der intelligenten Maschine oder auch bezo-
gen auf zusatzliche padagogische Interventionen abzuleiten (z. B. zielgruppenspe-
zifische Interventionen, wie spezifische Angebote fiir den englischsprachigen
Kurs).

Step Forward ist einschlagig fir KI-Entwickler, die das System aufgrund der ge-
wonnenen Daten verbessern bzw. trainieren. Dabei ist wichtig, interdisziplindre
Teams aus KI-Entwicklern sowie aus Doménenexperten (Schreibkompetenz) zu
bilden.

Step Up ist ebenfalls eine wichtige Augmentationsstrategie. Auf Seiten der Hoch-
schulleitung sind Fragen des Datenschutzes und des Umgangs mit personlichen
Daten zu kldren, um das oberste Prinzip der Transparenz zu gewahrleisten. Zu kla-
ren ist ferner, wie ein rechtlich geschutzter Datenraum sichergestellt werden kann.
Ferner sind ethische Normen im Kontext der Anwendung von Kl zu diskutieren,
die potenziell fur die Stimmung und Motivation der Studierenden wichtig sind.
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Step Up

Akademische
Step Forward \ Leitung

Educational Systems

KI-Entwickler entwickeln, €0 Aﬂ%ﬁﬂ&?tfggﬁl’:pdmwe nutzen, interagieren,

verbessern, warten kommunizieren Step Aside

Nutzung durch Studierende, B ": -"
Interaktionsdaten, A
Step In akademische Daten, etc. La L 73\

Studierende Lehrende als

Coaches

Educational Data Mining
(text mining, clustering,

Data Scientist entdeckles Wissen classification, pattern matching)

«Schreibberatung» anzeigen

Empfehlungen, Impulse
zur Selbstreflexion

Abb. 1: Educational-Data-Mining-Zyklus
(in Anlehnung an ROMERO & VENTURA, 2007)

5 Fazit und Ausblick

Der vorliegende Beitrag folgt dem Leitmotiv der Augmentation und damit dem
komplementéaren Zusammenspiel von intelligenten Maschinen und Menschen. Leh-
rende ebenso wie Studierende sollten befahigt werden, die Chancen der zweiten
Welle der Digitalisierung, insbesondere Learning Analytics und Kl-basierte Lern-
systeme, zu nutzen: Dozierende sollen Instrumente an die Hand bekommen, um
stérker die Rolle der Coachin/des Coaches einnehmen zu kdénnen. Studierende sol-
len flr ihre eigenen Lernprozesse eine individualisierte Unterstlitzung erhalten und
somit im personalisierten Lernen geférdert werden.

Um mogliche Einsatzgebiete in einem konkreten Kontext aufzuzeigen, haben wir
den Einsatz von Learning Analytics und Kl-basierten Lernsystemen anhand des
Fallbeispiels skizziert. Erste Erfahrungen mit einem ,Blended Learning‘-Format in
Verbindung mit Learning-Analytics-Anwendungen zur Individualisierung des Kur-
ses zeichnen ein positives Bild. Der Einsatz und die Entwicklung der KI-Systeme
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hingegen befinden sich im Planungsstadium. Gerade im Schreibprozess bergen Kl-
Anwendungen im Bereich der Textanalyse Potenziale, um beispielsweise Feed-
backprozesse zu intensivieren.

Das Verstandnis fir die digitale Transformation und die Rolle der Datennutzung ist
mit ersten Pilotprojekten zu fordern, um letztlich den Aufbau von ,Data Awaren-
ess* und ,Data Literacy* im Rahmen eines ,Okosystem Bildungsdaten‘ in der
Hochschullehre zu fordern. Fragen des Datenschutzes und der Manipulationsanfal-
ligkeit sind dabei zu adressieren. Weiterfihrende Forschung konnte das Zusam-
menspiel (Management von KI) sowie die Akzeptanz solcher Systeme bei den
Dozierenden, Studierenden und die Lernwirksamkeit in den Fokus stellen. Auf
Individualebene wére zu fragen, welche Kompetenzen jeweils nétig sind, um die
Augmentationsstrategien zu verfolgen. Hier konnte sich eine Verknipfung mit
vorliegenden Rahmenkonzepten digitaler Kompetenzen anbieten (z. B. CARRE-
TERO, VUORIKARI & PUNIE, 2017).
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