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Menschliche vs. Kl-basierte Bewertung von
Abschlussarbeiten als Goldstandard

Zusammenfassung

Die Bewertung wissenschaftlicher Abschlussarbeiten durch menschliche Gutach-
ter:innen gilt traditionell als Goldstandard. Der vorliegende Beitrag hinterfragt diese
Annahme, diskutiert typische Schwéchen und Stérken menschlicher Bewertungen
und stellt sie sechs KI-Modellen gegeniiber. Auf Basis von 52 Bachelorarbeiten wer-
den statistische MaBzahlen der Ubereinstimmung sowie qualitative Tiefe der Gut-
achten verglichen. Die Ergebnisse zeigen zumindest fiir die hier betrachtete Gutach-
ter:innen-Stichprobe, dass Menschen die Notenskala breiter nutzen und oft milder
bewerten, wihrend KI-Modelle zu Nivellierung neigen. In der qualitativen Leis-
tungsbewertung finden KI-Modelle systematisch ergdnzende Ansatzpunkte; ein star-
kes Argument fiir hybride Mensch-KI-Ansétze.
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Human vs. Al-based: Evaluating the evaluation
standards for academic theses

Abstract

The assessment of academic theses by human examiners is traditionally considered
the gold standard. This article challenges this assumption, discusses typical strengths
and weaknesses of human evaluations, and contrasts them with assessments of six
Al models. Based on 52 bachelor’s theses, statistical measures of similarity as well
as the qualitative depth of the reports are compared. The results show — at least for
the sample of assessors considered here — that people tend to use the grading scale
more broadly and often award more lenient marks, whilst Al models tend to level
out marks. In qualitative performance assessment, Al models systematically identify
complementary aspects—a strong argument for hybrid human-Al approaches.
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1 Einleitung

Die Bewertung studentischer Abschlussarbeiten erfolgt traditionell durch Menschen
—z. B. betreuende Dozierende. Diese Form der Leistungsbeurteilung durch mensch-
liche Gutachter:innen dient in der Hochschulpraxis weithin als Goldstandard, an dem
alternative Verfahren gemessen werden. Dieser Praxis liegt die implizite Annahme
zugrunde, dass das menschliche Urteil objektiv, fachlich fundiert und zuverléssig ist.
Doch ist der Mensch tatsachlich ein verldsslicher Maf3stab, gerade im Vergleich zu
modernen KI-Systemen?

Vorangegangene Arbeiten zur Notenvergabe zeigen, dass selbst erfahrene Beurtei-
ler:innen bei identischen Texten zu divergierenden Urteilen gelangen konnen (Blox-
ham et al., 2016; Starch & Elliott, 1912). Die Literatur identifiziert dabei eine Viel-
zahl systematischer Einflussfaktoren, darunter Subjektivitét, inkonsistente Kriteri-
engewichtung, situative Effekte sowie bewusste und unbewusste Biases (Erturk et
al., 2022; Malouff & Thorsteinsson, 2016; Link & Koltovskaia, 2023).

Parallel zur Erforschung dieser menschlichen Schwéchen hat sich in den letzten Jah-
ren die Forschung zu Kl-basierten Bewertungssystemen stark entwickelt. Diese Sys-
teme versprechen eine hohere Konsistenz, Reproduzierbarkeit und Skalierbarkeit,
werden jedoch ebenfalls kritisch diskutiert (Dikli, 2006; Link & Koltovskaia, 2023).
Damit stehen sich zwei Bewertungsansitze gegentiber, die es in ihren spezifischen
Starken und Schwichen zu verstehen gilt. Vor diesem Hintergrund stellt der vorlie-
gende Beitrag diese zwei Verfahren — Mensch vs. KI — gegeniiber. Ziel ist es, Feh-
lerquellen menschlicher und kiinstlicher Bewertungen systematisch aufzuzeigen,
empirisch zu priifen und tatséchliche Unterschiede in der Bewertung sichtbar zu ma-
chen.

Im Folgenden werden zunidchst typische Schwichen menschlicher Bewertung be-
leuchtet. Dem gegeniibergestellt werden bekannte Fehlerquellen von KI. Anschlie-
Bend werden die identifizierten Schwiichen einer empirischen Uberpriifung unterzo-
gen und Urteile beider Systeme verglichen. Die Ergebnisse werden diskutiert und
hybride Verfahren als potenzielle Handlungsempfehlung vorgestellt.
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2 Theoretischer Rahmen

2.1 Schwachen menschlicher Bewertungen

Menschliche Beurteilungen gelten zwar als Goldstandard, sind aber keineswegs frei
von Fehlerquellen. Die Literatur identifiziert Schwidchen und Verzerrungen in
menschlichen Bewertungsprozessen — insbesondere bei komplexen schriftlichen
Leistungen wie Abschlussarbeiten.

Subjektivitdt:

Menschen nutzen oft implizite, personliche Malstébe bei der Notenfindung. Zwei
Gutachter:innen konnen dasselbe Werk unterschiedlich einschétzen, weil sie ver-
schiedene Aspekte subjektiv hoher gewichten. Studien zur Bewertung von Hoch-
schulleistungen zeigen, dass menschliche Bewerter:innen ohne strikte Kriterien hiu-
fig zu uneinheitlichen Urteilen kommen und nur moderate Interrater-Reliabilitdten
erreichen (Brimi, 2011; Bloxham et al., 2016). Auch bleiben menschliche Urteile
anfillig fiir Drift und Ermiidung. So zeigt etwa eine Studie von Erturk et al. (2022),
dass monotone, sich wiederholende Korrekturphasen zu Langeweile fithren, die wie-
derum die Genauigkeit und Strenge von Bewertungen beeinflusst.

Biases:

Menschen lassen sich — oft unbewusst — von irrelevanten Informationen beeinflus-
sen. Eine Meta-Analyse von Malouff und Thorsteinsson (2016) zeigt, dass Bias auf-
tritt, sobald zuséatzliche Details {iber Studierende bekannt sind. So kénnte eine Do-
zentin, die den Studierenden als sozial engagiert kennt, zu tendenziell milderen Ur-
teilen neigen. Die Studie identifiziert eine Reihe solcher Einflussfaktoren: Unter-
schiede im ethnischen Hintergrund, im sozialen Status oder in der physischen At-
traktivitdt. Besonders problematisch ist, dass diese Verzerrungen hiufig implizit wir-
ken — die Gutachter:innen halten sich selbst weiterhin fiir objektiv (Malouft, 2008).
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Halo-Effekte und Verlust von Detaildifferenzen:

Der Halo-Effekt ist ein klassischer Urteilsfehler, bei dem ein dominanter Gesamt-
eindruck alle Einzelbewertungen iiberstrahlt. Erscheint eine Arbeit insgesamt sehr
hochwertig, so werden auch einzelne Kriterien milde bewertet — selbst wenn in eini-
gen Bereichen Schwiéchen vorliegen. Empirisch schldgt sich dies in der sehr hohen
inneren Konsistenz der Teilnoten nieder (Schmidt et al., 2023). Dies fiihrt neben der
offensichtlichen Verzerrung zu einem Verlust der Detaildifferenzen in der Bewer-
tung.

Inkonsistente Kriteriengewichtung und Kalibrierung:

Ohne klare Raster lauft die menschliche Bewertung Gefahr verschieden kalibriert zu
sein. Eine Priiferin kann etwa bei einer Serie schwacher Arbeiten die eigenen MaB3-
stibe anpassen (Framingeffekt). Auch der Vergleich der Kriterien ist mitunter in-
transparent: Manche Gutachter:innen legen viel Wert auf Formalia und weniger auf
Kreativitét, andere umgekehrt. Die Forschung empfiehlt daher ausdriicklich den Ein-
satz standardisierter Rubrics, moderierter Absprachen und systematischer Kalibrie-
rung, um die Bewertung zu stabilisieren (z. B. Chakrabarty et al., 2021; Villa et al.,
2020).

Grenzen der Expertise:

Ein oft iibersehener Faktor ist die Begrenzung des Fachwissens einzelner Gutach-
ter:innen. Fehlendes Detailwissen kann dazu fiihren, dass wichtige Fehler nicht er-
kannt werden. Auch besteht die Gefahr, dass Priifer:innen sich auf3erhalb ihres Kern-
gebietes starker an formalen Aspekten orientieren, anstatt inhaltliche Tiefe angemes-
sen zu beurteilen. Studien zeigen dabei, dass Menschen unterschiedliche inhaltliche
Schwerpunkte setzen, was sich direkt in variierender Benotung niederschligt (Stolpe
et al., 2021).

Zusammenfassend weisen menschliche Bewertungen eine Reihe von Schwéchen
auf, was einen berechtigten Zweifel daran aufkommen ldsst, ob die menschliche Be-
notung als ,,Goldstandard* gelten kann.
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2.2 Fehlerquellen von Kl-Bewertungen

KlI-basierte Bewertungssysteme, insbesondere solche auf Basis groBer Sprachmo-
delle (LLMs) oder automatisierter Essay-Scoring-Algorithmen (AES), versprechen
objektive und konsistente Beurteilungen. Dennoch sind auch KI-Bewertungen kei-
neswegs frei von Fehlern, wie nachfolgend dargestellt wird.

Grauzonenproblem der KI — Tendenz zur ,, Lehrbuchkonformitdt “ und Schwierigkei-
ten mit Kreativitdt:

KI-Systeme orientieren sich an den Daten, mit denen sie trainiert wurden. Entspre-
chend bevorzugen sie Arbeiten, die den ,,dominanten Mustern“ der Trainingsdaten
entsprechen. Unkonventionelle Thesen werden oft schlechter erkannt oder gar als
fehlerhaft bewertet. Studien zeigen, dass die Validitdt der Bewertungen bei originel-
len oder atypischen Losungen sinkt (z. B. Li & Ng, 2024; Ifenthaler, 2022). Eine KI
sucht nach bestimmten Strukturelementen, nach Schliisseltermini und einer linearen
Argumentation. Weicht ein exzellenter Text bewusst von diesen Schemata ab — etwa
durch einen innovativen Aufbau oder sehr originelle Beispiele — kann die KI dies als
negativ interpretieren. Erste Studien zeigen, dass KI-Modelle Originalitidt im Ver-
gleich zu Expertenurteilen nur eingeschrinkt zuverléssig erfassen und eher konser-
vativ bewerten (Chakrabarty et al., 2024; Zhu et al., 2025).

Fokus auf oberflichliche Merkmale:

KI-Bewertungssysteme neigen dazu, leicht messbare, oberflichliche Textmerkmale
stark zu gewichten. Rechtschreibung, lexikalische Muster und Textlinge werden zu-
verlissig erkannt. Ubersichtsarbeiten zu AES betonen seit Jahren, dass viele Modelle
vor allem solche ,,oberflachlichen* Features nutzen (Ifenthaler, 2022; Fleckenstein
et al., 2020; Li & Ng, 2024). Neuere Studien mit LLMs bestétigen dies: SeBler et al.
(2025) zeigen, dass GPT-4 bei der Bewertung von Aufsétzen Kriterien wie ,,Spelling
& Punctuation® deutlich starker gewichtet als Menschen. Dadurch kann eine inhalt-
lich eher durchschnittliche Arbeit mit makelloser Form iiberbewertet werden. Zudem
finden sich Hinweise auf Lingen- und Komplexitéts-Bias: Lingere Texte mit kom-
plexeren Satzstrukturen schneiden besser ab, unabhéngig von der tatsdchlichen Qua-
litat (Faseeh et al., 2024).
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Schwierigkeiten bei der Erkennung inhaltlicher Fehler:

Wihrend menschliche Fachexpert:innen inhaltliche Fehler oder Plausibilititsliicken
erkennen kénnen, sind KI-Modelle auf Trainingsdaten angewiesen. Wenn eine Ar-
beit einen neuartigen Denkfehler enthélt, kann eine KI dies iibersehen, sofern er
sprachlich plausibel ist. Studien zur Nutzung von AES und ChatGPT berichten Fille,
in denen faktisch falsche Inhalte hohe Bewertungen erhalten, wenn sie formal sauber
formuliert waren (Fleckenstein et al., 2020; Perelman, 2014; Quah et al., 2024).

Black-Box-Problem:

Ein weiterer Kritikpunkt ist die begrenzte Nachvollziehbarkeit von KI-Bewertungen.
Viele Systeme liefern zwar neben der Note ein kurzes Feedback, doch bleibt oft un-
klar, wie genau das Urteil zustande gekommen ist. Wiahrend menschliche Gutachten
fachlich erldutern kdnnen, wie sie zu ihrem Urteil gelangen, erlaubt die KI nur un-
zureichende Einblicke in die algorithmischen Prozesse hinter der Bewertung. So stel-
len ausgegebene Begriindungen hiufig lediglich nachtréglich generierte und stan-
dardisierte Rationalisierungen dar (Gurrapu et al., 2023). Sowohl Ubersichtsarbeiten
zu AES (Ifenthaler, 2022) als auch neuere Arbeiten zur Nutzung von KI im Assess-
ment (Johnson & Zhang, 2024; Gaudeau, 2025) beméngeln diese unzureichende Er-
klarbarkeit aus bildungsethischer Sicht.

Systematische Verzerrungen (Bias):

Auch wenn KI keine eigenen Vorurteile hat, kann sie Verzerrungen aus Trainings-
daten reproduzieren. Fairness-Analysen zu AES-Systemen zeigen, dass bestimmte
Gruppen systematisch andere Scores erhalten (Doewes et al., 2022). Eine aktuelle
Studie von Johnson und Zhang (2024) berichtet etwa, dass GPT-40 im Mittel nied-
rigere Scores vergab als menschliche Rater:innen — und dass der Abstand fiir asia-
tisch-amerikanische Schiiler:innen besonders ausgepriagt war. Andere Studien wei-
sen auf mogliche Nachteile fiir bestimmte Sprachstile hin (Li & Liu, 2024).
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Nivellierungseffekt und eingeschrdinkte Differenzierung:

KI-Bewertungen neigen dazu, die Notenskala enger zu nutzen und Extrembewertun-
gen zu vermeiden. So zeigen Studien, dass GPT-40 im Vergleich zu menschlichen
Rater:innen weniger Hochstnoten vergibt bei gleichzeitig deutlich kleiner Stan-
dardabweichung der Notenverteilung (Johnson & Zhang, 2024; Manning et al.,
2025). Aus padagogischer Sicht ist diese Nivellierung ambivalent: Einerseits redu-
ziert sie Zufallsschwankungen; andererseits demotiviert sie sehr gute Studierende,
wenn ihre besondere Leistung nicht angemessen honoriert wird.

Zusammengefasst haben KI-Bewertungssysteme zwar Stdrken in der Konsistenz,
kdmpfen aber mit einigen Herausforderungen. Diese Fehlerquellen werden beim
nachfolgenden Vergleich von KI- und menschlichen Bewertungen untersucht.

3 Empirische Analyse: Vergleich von Mensch
und Ki

3.1 Methode

Zur Beantwortung der Frage, ob menschliche Bewertungen von Abschlussarbeiten
als ,,Goldstandard* gelten sollten wurden KI und menschliche Bewertungen von 52
Bachelorarbeiten auf die bekannten Fehlerquellen und Ubereinstimmungen hin un-
tersucht. Die Analyse basiert dabei auf Bachelorarbeiten aus marketingorientierten
Studiengingen, bewertet von jeweils einer menschlichen Gutachter:in. Alle Arbeiten
entstanden im Rahmen reguldrer Priifungen und wurden fiir die Analyse pseudony-
misiert. Der quantitativen Analyse lag ein 14-Kriterien-Rubric zugrunde, das u. a.
nach theoretischer Fundierung, Methodik, Argumentation, Ergebnisdarstellung,
Transferleistung sowie sprachlich-formaler Gestaltung differenziert. Die menschli-
che Bewertung vergab zu jedem Kriterium Teilnoten, aus denen eine gewichtete Ge-
samtnote berechnet wurde.
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Fiir den KI Vergleich wurden die gleichen Arbeiten von mehreren groflen Sprach-
modellen (gpt4 1 mini, mod3o, mod4 1, mod4o, gpt4o b, gptdo mini, GPT-5.1
nur qual. Analyse) bewertet. Der KI-Bewertungsprozess wurde vollstdndig mittels
Python-Skript automatisiert: PDF-Import und Textextraktion, kontextgerechte Seg-
mentierung, Einsatz eines standardisierten System-Prompts mit Rubric und Regeln
zur fairen und reproduzierbaren Bewertung, Ubergabe der Texte per User-Prompt,
API-Aufrufe mit einheitlichen Parametern (u. a. temperature = 0,2, fester seed, API-
Standardeinstellungen fiir reasoning-Modelle) sowie Zusammenfiihrung der Ergeb-
nisse zu konsistenten Gutachten. Alle Modelle erhielten identische Bewertungs-
grundlagen, und die Gesamtnoten wurden im selben Notensystem wie bei den
menschlichen Gutachter:innen berechnet.

3.2 Ergebnisse quantitativer Noten

Im ersten Teil der empirischen Untersuchung wurde die Bewertung von Mensch und
KI auf Gesamtnotenebene verglichen. 12 der 52 zugrundeliegenden Arbeiten ver-
wendeten ein leicht unterschiedliches Bewertungsraster. Es wurden daher nur 40 Ar-
beiten herangezogen, welche im Rahmen der reguliren (menschlichen) Benotung
mittels identischem Raster bewertet wurden. Es wurden Kennwerte zu Notenniveau
und Strengegrad (Mittelwerte und mittlere Differenzen zwischen Mensch und KI),
zur Streuung und Notenkompression (Varianzen, Spannweiten und Varianzratios),
zur Rangtreue (Rangkorrelationen und paarweise Trefferquoten) sowie zur Mess-
iibereinstimmung (Intraklassenkorrelationen und Bland-Altman) analysiert. Zusétz-
lich wurden Konsistenzmalfle innerhalb der Rubrics berechnet (Cronbachs a iiber die
Teilnoten), um mogliche Halo-Effekte bei Mensch und KI abzuschétzen.

Die Ergebnisse zeigen erstens eine deutlich hohere Streuung menschlicher Noten:
Die Varianz der menschlichen Gesamtbewertungen war vielfach hoher als jene der
KI-Noten (Varianzratio je nach Modell zwischen 2,1 und 9,9). Die menschlichen
Noten reichten von 1,0 bis 3,3 (M = 1,67; SD = 0,55). Die sechs getesteten KI-Mo-
delle erzielten dagegen Mittelwerte zwischen 1,61 und 2,93, bei deutlich geringeren
Standardabweichungen (vgl. Tabelle 1). Damit nutzen KI-Modelle die Notenskala
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deutlich komprimierter. Vergleichbare Muster reduzierter Varianz und seltener Ext-
remwerte werden auch in Studien zur automatisierten Essaybewertung berichtet
(Johnson & Zhang, 2024; Sefller et al., 2025).

Model M SD Range
Mensch 1.67 0.55 1 3.3
mod4 1 1.68 0.22 1.4 2.3
gpt4 1 mini 1.65 0.17 1.3 2.1
mod4o 2.30 0.33 1.5 32
mod3o 1.61 0.20 1.3 22
gpt4o_b 2.36 0.27 1.7 3
gptdo mini 2.93 0.38 23 3.9

Tabelle 1: Mittelwerte, Standardabweichungen und Notenspanne

Zweitens zeigten die menschlichen Gutachten eine gnidigere Benotung. Uber alle
sechs KI-Modelle hinweg lagen die vom Menschen vergebenen Noten im Mittel um
etwa 0,41 Notenpunkte besser (d. h. niedriger) als die KI-Urteile. Dabei ist der Stren-
gegrad der Modelle heterogen: Wiahrend gpt4 1 mini (A =-0,02), mod3o (A=
-0,06) und mod4 1 (A =+0,01) im Mittel nur minimal anders als Menschen bewer-
ten, liegen mod4o (A =+0,63), gptdo b (A =+0,69) und insbesondere gpt4o mini
(A =+1,25) im Schnitt deutlich {iber dem menschlichen Niveau. Dieser systemati-
sche Lenienzeffekt belegt, dass menschliche Bewertungen tendenziell wohlwollen-
der ausfallen. Ahnliche Befunde strenger KI-Bewertungen zeigt auch die Studie von
Johnson und Zhang (2024): GPT-40 vergab auf einer sechsstufigen Skala knapp ei-
nen Punkt niedriger als menschliche Bewertungen.

Drittens ist die ordinale Ubereinstimmung — also die Frage, ob Gutachter:in und KI
dieselbe Rangfolge der Arbeiten erzeugen — nur begrenzt (vgl. Tabelle 2). Spearman-

180



ZFHE Jg. 21/ Nr. 3 (September 2026) S. 171-192

Rangkorrelationen zeigen fiir die besten Modelle mod4o und gpt4 1 mini moderate
Zusammenhinge (p = 0,30-0,39, Kendall 7= 0,26), wihrend mod4 1, gpt4o b und
mod3o nur noch schwache Korrelationen erreichen (p = 0,11-0,26). GPT40_mini
weist sogar eine leicht negative Rangkorrelation (p = —0,06) auf. Entsprechend liegt
der Anteil, die Gutachter:in und Modell in derselben Reihenfolge einstufen, je nach
Modell zwischen rund 47 % und 68 %.

Modell Spe- Kendall Paar-Uberein- Top-10- Bottom-10-

arman p T stimmung* Overlap Overlap
mod4o** 0,39 0,30 68 % 50% 40 %
gpt4d 1 mini 0,30 0,26 65,1 % 30 % 50 %
mod4 1 0,26 0,20 61,9 % 30 % 40 %
gptdo_b** 0,25 0,20 62,1 % 30 % 50 %
mod3o 0,11 0,09 56,0 % 20 % 40 %
gptdo mini —0,06 0,05 472% 20 % 40 %

Tabelle 2: Ordinaleffekte in den Bewertungen

* Paar-Ubereinstimmung: Anteil der Paare, die Mensch und Modell in gleicher Rei-
henfolge einstufen (ohne Gleichstande).
** Datenbasis: 33 (mod4o) bzw. 34 (gpt4o_b) von 40 Arbeiten

Viertens zeigen sich leistungsabhingige Differenzen zwischen KI- und Menschen-
noten. Eine Bland-Altman-Analyse (Abb. 1) weist eine deutliche positive Steigung
(= +1,36) der Differenz {iber dem Notenmittelwert auf: Sehr gute Arbeiten werden
von menschlichen Gutachter:innen meist besser bewertet als von der KI, wahrend
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schwichere Arbeiten tendenziell schlechtere menschliche Noten als KI-Noten erhal-
ten.

Notenvergleich Mensch vs. gpt4_1_mini

3.0

] N
o 5

gpt4_1_mini: Gesamtnote
=
w

1.0

1.0 15 2.0 25 3.0
Mensch: Gesamtnote

Abbildung 1. Mensch-KI-Noten im Vergleich fir gpt4_1_mini

Bemerkung: Die Darstellung ist streng genommen formal keine Blend-Altman-Dar-
stellung, zeigt aber die Ergebnisse der Analyse in einer einfacheren und besser
nachvollziehbaren Form

Fiinftens wurden Unterschiede in der Konsistenz iiber Bewertungskriterien hinweg
beobachtet. Die menschlichen Gutachten wiesen eine sehr hohe interne Konsistenz
in den einzelnen Teilbewertungen auf (Cronbachs a = 0,96), was ein Hinweis auf
einen Halo-Effekt sein kann.

Neuere Untersuchungen deuten darauf hin, dass KI-Modelle wie GPT-4 ebenfalls zu
stark korrelierten Kriterienscores neigen (SeBler et al., 2025). In der vorliegenden
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Studie ist die interne Konsistenz der KI-Bewertungen allerdings geringer als die des
menschlichen Gutachtens.

Insgesamt lasst sich festhalten, dass es substanzielle Unterschiede in Streuung, Ni-
veau, Rangtreue, Konsistenz und Ubereinstimmung der Noten zwischen menschli-
cher und KI-Bewertung gibt. Menschliche Gutachter:innen nutzen die Skala breiter
und sind im Mittel milder, weisen aber eine starke Tendenz zu globalen Gesamtein-
driicken auf; KI-Modelle sind konsistenter, komprimieren die Noten jedoch und re-
produzieren die Rangordnung menschlicher Gutachter:innen nur begrenzt. Im nachs-
ten Schritt sollten die qualitativen Urteile von KI und Mensch verglichen werden.

3.3 Ergebnisse qualitativer Evaluation
Mensch - Kl im Vergleich

Fiir 12 Arbeiten lagen digitalisiert qualitative Gutachtenkommentare vor. Fiir diese
Arbeiten wurden entsprechende Kommentare von zwei GPT-4-basierten Modellen
und einer GPT-5.1-Variante generiert. Die Kommentare sowohl von Mensch als
auch KI-Systemen wurden zunichst deskriptiv ausgewertet, anschlieBend wurden
regelbasierte Qualitdtsindikatoren berechnet (Spezifitit, Begriindungstiefe und Priif-
barkeit, thematische Kategorie). Zur Identifikation von ,,KI-only*“-Befunden wurde
die Textdhnlichkeit zwischen menschlichen und KI Kommentaren berechnet.

Ergebnisse. Es zeigen sich erstens deutliche Qualitdtsunterschiede zwischen den KI-
Modellen und zweitens systematische Differenzen zwischen KI und Mensch.

Auf der Ebene der Ausfiihrlichkeit und Begriindungstiefe erzeugte GPT-5.1 die um-
fangreichsten Bewertungen (die meisten Stirken- und Schwiachepunkte und die um-
fangreichste Textldnge). o4mini-r lieferte hingegen kiirzere, stirker ,,priifbare
Kommentare durch einen hohen Anteil an Fundstellenverweisen.

Inhaltlich verdeutlichen die Themenprofile, dass die Modelle unterschiedliche
Schwerpunkte setzen. Die menschlichen Kommentare betonen vergleichsweise stark
Sprache, Theorie, Struktur sowie Literatur, wiahrend die KI-Modelle starker Metho-
dik, Ergebnisse sowie Analyse aufgreifen. Die thematische Nahe zur menschlichen
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Bewertung (Jaccard-Ahnlichkeit) fiel bei GPT-5.1 am hdchsten aus, wihrend GPT-
40 mini am stérksten abwich.

Eine Differenzanalyse zeigt erginzend, dass KI-Modelle zusitzliche Punkte identi-
fizieren, die in menschlichen Gutachten nicht explizit genannt werden; je nach Mo-
dell betrifft dies mindestens 40 % der Schwéchen. Diese ,,KI-only*“-Aspekte kon-
zentrieren sich vor allem auf Methodik und Ergebnisse, bei GPT-5.1 zusétzlich auf
Theorie, Statistik und Zielpréizision. Félle von KI-Konsens (mindestens zwei Mo-
delle nennen ein zusitzliches Themenfeld) finden sich mehrmals.

Insgesamt liefern die KI-Modelle unterschiedliche qualitative Stirken, wobei GPT-
5.1 die hochste Qualitét zeigt. Die Befunde legen nahe, dass KI ergidnzende Perspek-
tiven einbringt und Prézision und Vollstdndigkeit menschlicher Bewertungen erho-
hen koénnte.

4 Diskussion: Ist der Mensch ein
gerechtfertigter Goldstandard?

Traditionell wurden automatische Bewertungssysteme darauf trainiert, menschliche
Urteile nachzuahmen — in der impliziten Annahme, dass die menschliche Note die
»Wahrheit darstellt (Doewes & Pechenizkiy, 2021). Die vorliegenden Befunde
zeichnen jedoch ein komplexeres Bild.

Unbestreitbar verfiigen menschliche Gutachter:innen iiber Fahigkeiten, die KI bis-
lang weitgehend fehlen: Kontextsensitivitit, interpretative Tiefe sowie die Wiirdi-
gung kreativer und origineller Leistungen. Sie bringen bildungsethische Aspekte ein
und begriinden ihre Urteile transparent.

Gleichzeitig zeigen die vorliegenden Ergebnisse iibereinstimmend mit vorangegan-
gener Literatur (Malouff & Thorsteinsson, 2016; Schmidt et al., 2023) Grenzen
menschlicher Bewertungen, etwa eine ausgeprigte Ubermilde und Halo-Effekte.
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Vor diesem Hintergrund plddieren mehrere Autor:innen dafiir, den traditionellen,
monolithischen Goldstandard aufzubrechen. Gaudeau (2025) argumentiert, dass die
Aggregation von Bewertungsdisparititen zu einem einzigen ,,Goldstandard*-Label
wichtige Gutachtervariabilitit verdeckt. Aydin et al. (2025) fordern mehrdimensio-
nale Bewertungsmetriken mit mehreren Gutachter:innen. Damit riickt ein Kollektiv-
mafstab in den Fokus.

Zunehmend wird auBlerdem hinterfragt, ob qualitative Ansdtze nicht nachhaltiger
sind als die dominante quantitative Leistungsbeurteilung. Die vorliegende Studie
zeigt, dass KI-Modelle trotz unterschiedlicher Leistungsfahigkeit erginzende
Schwerpunkte setzen (,,KI-only*“-Befunde). Insgesamt sprechen diese Ergebnisse
dafiir, KI Systeme als komplementire Instanz in die qualitative Leistungsbewertung
einzubetten.

5 Limitationen und weiterfuhrende
Forschungsfragen

Es sei angemerkt, dass die Aussagekraft der vorliegenden Studie unter Beriicksich-
tigung methodischer Limitationen zu bewerten ist. So dienten in dieser Studie als
Referenzpunkt jeweils nur die Gutachten eines Menschen. Dies wirft die Frage auf,
in welchem Malle die beobachteten Muster individuelle Charakteristika widerspie-
geln oder ob sie als stabilere Merkmale menschlicher Bewertungsprozesse interpre-
tiert werden konnen. Da Gutachter:innen im Hinblick auf Strenge, Bewertungs-
schwerpunkte und Erfahrungsstand teils erheblich variieren, bleibt offen, wie robust
die Befunde gegeniiber einer veranderten Referenzbasis wiren. Auch erlaubte die
Datenbasis keine empirische Analyse von Mensch-Mensch- und Mensch-KI-Korre-
lationen. Kiinftige Forschung hierzu konnte weitere interessante Erkenntnisse be-
ziiglich der Interrater-Reliabilitét liefern. Insbesondere ein Vergleich aggregierter
menschlicher Gutachten mit KI-Bewertungen sollte kiinftig untersucht werden.
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6 Praktische Implikation: Hybridansatze als
Zukunftsperspektive

Die vorliegenden Ergebnisse deuten darauf hin, dass sowohl Mensch als auch KI
Schwichen und Stérken in der Leistungsbeurteilung akademischer Abschlussarbei-
ten haben. Wihrend Kl-basierte Systeme konsistente, regelgeleitete und skalierbare
Bewertungen ermdglichen, bleibt die menschliche Urteilskraft zentral fiir die kon-
textuelle Einbettung und die inhaltlich interpretative Tiefe (Agrawal et al., 2025;
Bahadure et al., 2025). Hybride Bewertungsansétze stellen vor diesem Hintergrund
eine vielversprechende Perspektive dar. Voraussetzung hierfiir sind transparente Be-
wertungsprozesse sowie eine klare Rollenverteilung zwischen Mensch und KI.
Denkbar sind z. B. Modelle mit Kl-basierter Erstbewertung und anschlieSender
menschlicher Einordnung aber auch umgekehrt. Insbesondere bei uneindeutigen
oder grenzwertigen Bewertungsfillen kann die komplementéire Perspektive zu fun-
dierteren Entscheidungen beitragen, indem die KI als Instrument der kritischen
Selbstreflexion genutzt wird. Ein kompakter Reflexions-Prompt kdnnte beispiels-
weise wie folgt aussehen (Abb. 2):

Lies die beigefiigte Abschlussarbeit und iiberpriife das dazu vorliegende Gutachten
in Bezug auf folgende Aspekte:

- Konsistenz: Stimmen Gesamtnote und Einzelbewertungen widerspruchsfrei mit
den zugrunde liegenden Kriterien tiberein?

- Fairness: Ist die Kritik objektiv und verhdltnismdfig formuliert (keine
unpassenden personlichen Prdferenzen erkennbar)?

- Methodische Kohdrenz: Entsprechen die festgelegten Bewertungsmafstibe dem
fachlichen Standard, und ist die Evidenzbasis schliissig?

- Qualitiitsdiagnose: Wurden alle wesentlichen Stirken und Schwdchen erfasst,
oder existieren blinde Flecken in der Analyse?

- Mafinahmen: Welche Anpassungen oder Verbesserungen ergeben sich daraus
(z. B. Kalibrierung der Bewertungsskala, Ergdnzung von Kommentaren)?

Abbildung 2. Reflexions-Prompt
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Die Diskussion legt nahe, dass die Zukunft der akademischen Leistungsbewertung
weniger im Entweder-oder, sondern vielmehr im Sowohl-als-auch von Mensch und
KI liegt. Auch wenn menschliche Bewertungen historisch als Standard gelten, er-
scheint eine kritisch-reflektierte Haltung angebracht, die technologische Hilfsmittel
nicht als Bedrohung, sondern als Chance zu mehr Fairness, Transparenz und metho-
discher Belastbarkeit sieht. Ziel sollte es sein, die Starken beider Seiten systematisch
zu integrieren, um die Qualitit und Nachvollziehbarkeit akademischer Bewertungen
nachhaltig zu erhdhen.
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