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ABSTRACT

,Kinstliche Intelligenz (KI) ist das neue
Trendthema im Diskurs um die digitale
Transformation der Gesellschaft. Intelligente

Kimon Kieslich, Marco Lunich, Prof. Dr. Frank Marcin-
kowski, Christopher Starke (von links nach rechts)

Systeme sollen kinftig in allen Gesellschafts-
bereichen eingesetzt werden — auch im Bil-
dungssektor und in der Hochschule. Hier

} ; , i Kommunikations- und Medienwissenschaft |,
sind Verfahren wie Learning Analytics, Dro-

Universitat Disseldorf

pout Detection, Robograder oder automati-
sierte Zulassungssysteme in der Entwicklung
oder bereits in Anwendung. Doch was den-
ken Studierende Uber eine zunehmende Au-
tomatisierung der Hochschule?

In diesem Précis geben wir erste Antworten
auf diese Frage. Wir zeigen mit einer Repra-
sentativbefragung der Studierenden der
Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf, dass
KI-Anwendungen in Abhdngigkeit von ihrer
Funktionalitat differenziert beurteilt werden
und unterschiedlich starke Akzeptanz finden.
Gerade Kl-basierte Entscheidungsverfahren,
die die Studierenden selbst betreffen, wer-
den dabei kritisch betrachtet, wohingegen KI
in der Universitatsverwaltung zum Grofteil
beflirwortet wird.
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Einleitung

Selbstfahrende Autos, automatisierte Tumorerken-
nung, Bewerbungsgesprache mit einem Computer-
system — was vor einigen Jahren noch futuristisch
klang, ist heute technisch moglich und teilweise
schon Alltag. Die technische Grundlage dafir und
das verbindende Elemente der drei Beispiele bil-
det Kuinstliche Intelligenz (KI). KI kann ohne Zweifel
als eines der Trendthemen im wissenschaftlichen,
aber auch im offentlichen Diskurs angesehen wer-
den. Spatestens seit der Verdffentlichung einer
Strategie flr Kunstliche Intelligenz seitens der Bun-
desregierung (Strategie Kinstliche Intelligenz der
Bundesregierung, 2018) wird ersichtlich, dass die
Politik die Entwicklung und den Einsatz von KI mas-
siv fordern will. Dabei werden vor allem Projekte
der technischen Entwicklung und wirtschaftlichen
Implementierung favorisiert. Kl soll demnach eine
immer prasentere Rolle in der Gesellschaft einneh-
men und nahezu alle Lebensbereiche transformie-
ren. NatUrlich ist dabei immer von den Chancen und
Potentialen der Kl die Rede, aber keine Technologie
kommt ohne Risiken, und sei es das Risiko, dass die
Menschen sie nicht wollen.

Diese Ambivalenz macht eine sozialwissenschaftli-
che Begleitung des Prozesses unerldsslich. Wie wird
die gesellschaftliche Durchdringung mit intelligenter
Technik ablaufen? Wie werden Blrger*innen auf
die Einfiihrung dieser Techniken reagieren? Werden
sie als hilfreich eingestuft, weithin akzeptiert und
adaptiert, oder werden sie als bedrohlich wahrge-
nommen und abgelehnt? Diese Fragen werden in
den nachsten Jahren und Jahrzehnten beantwortet
werden missen.

In unserer Forschung widmen wir uns einen spezi-
fischen Anwendungsbereich intelligenter digitaler
Technologien, ndmlich den Institutionen der terti-
aren Bildung in Deutschland. Welche Reaktionen
sind von Studierenden zu erwarten, wenn Systeme
mit kdnstlicher Intelligenz den Hort der akademi-
schen Erkenntnisproduktion erreichen und veran-
dern? Diese explorative Studie wirft dabei mehr
Fragen auf, als sie beantwortet, und dient somit als
ein Gedankenanstol’ und als Diskussionsgrundlage
fur die Hochschule der Zukunft.

KI-Einsatz an der Hochschule

Kl-basierte Computersysteme, die auf der Basis von
Big Data Analytics komplexe Klassifikationsaufga-

ben erledigen, finden zunehmend Anwendung im
Hochschulbereich. Dabei kdnnen sie unterschiedli-
che Funktionen abdecken, die im bisherigen Hoch-
schulalltag von Menschen erledigt werden (fur einen
Uberblick siehe Daniel, 2015). Neben KI-Anwendun-
gen in der Forschung sind fir die oben skizzierten
Fragen solche Systeme von besonderem Interesse,
die Hochschulangehorige (Mitarbeitende, Studie-
rende) direkt mit den Ergebnissen algorithmischer
Entscheidungsfindung konfrontieren. Viele dieser
Systeme befassen sich mit den sogenannten Le-
arning Analytics (Bliching, Mah, Otto, Paulicke, &
Hartman, 2019; Prinsloo & Slade, 2016). Erfahrun-
gen mit dem Praxiseinsatz solcher Systeme gibt es
bisher nur im Ausland (Attaran, Stark, & Stotler,
2018; Ekowo & Palmer, 2016). Bei den Learning
Analytics geht es grundsatzlich darum, mit Hilfe
von moglichst umfassenden Informationen Gber
das Studier- und Lernverhalten sowie die Lernkon-
texte Probleme der Studierenden mit dem Studium
zu erkennen und zu verstehen, um auf dieser Basis
geeignete Gegenmalinahmen vorzuschlagen. Ziel
ist die Optimierung des Studiums, also das Errei-
chen des bestmoglichen Studienerfolgs innerhalb
der Regelstudienzeit.

Daten von Studierenden kénnen aber auch fur an-
dere Zwecke verwendet werden, beispielsweise fir
automatisierte Dropout Detection (Berens et. al.
2018). Hierbei werden Daten der Studierendenver-
waltung daflir genutzt, moglichst frihzeitig potenti-
elle Studienabbrecher zu identifizieren, fir die dann
gezielte FordermaRRnahmen entwickelt oder Hilfe
beim Ubergang in die Berufsausbildung bereitge-
stellt wird (Attaran et al., 2018). Naturlich konnen
die so gewonnen Einsichten auch genutzt werden,
um die Voraussetzungen der Studienzulassung zu
verandern (Biiching et al., 2019). Auch die Studien-
zulassung in zulassungsbeschrankten Studiengan-
gen (oder fiir zugangsbeschréankte Veranstaltungen)
selbst kann in Zukunft durch KI-Systeme durchge-
flihrt werden (Zittrain, 2019). Auf Grundlage von
Big-Data-Analysen ist es aulRerdem maglich, indivi-
dualisierte Empfehlung fur die Wahl des geeigneten
Studienfachs oder des passenden Programms zu
geben (Vialardi et al., 2011), was natdrlich vielfal-
tige Informationen Uber Neigungen, Fahigkeiten,
Vorwissen etc. von Bewerbern voraussetzt, die als
Input-Daten verfligbar sein mussen.

Weitere Anwendungen im Bereich der Kl-basierten
Hochschultools sind Systeme, die direkt mit Studie-
renden kommunizieren kdnnen. So werden bereits
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Chatbots eingesetzt, um hochschulspezifische An-
fragen zu beantworten und Studieninteressierte im
Einschreibeprozess wie im weiteren Studienverlauf
mit Rat und Tat zu begleiten (Melendez, 2019). Fir
Dozierende dirften Systeme von besonderem Inte-
resse sein, die sie bei der Studien- und Prifungsbe-
ratung zu entlasten versprechen. Und auch in der
Lehre sollen KI-Systeme zur Anwendung kommen:
Gedacht ist hier der Einsatz von virtuellen Tutoren
bzw. humanoiden Robotern, die die Lehrenden in
der Veranstaltung entlasten sollen (Biiching et al.,
2019). SchlieRlich sind auch in Deutschland die ers-
ten sogenannten RoboGrader auf dem Markt, die
effizientere und gerechtere Beurteilung von Studien-
leistungen (nicht nur von Multiple-Choice-Klausuren)
ermoglichen sollen und darlber hinaus Entlastung
der Lehrenden von Routinearbeiten sowie die Ver-
meidung menschlicher Unachtsamkeit und Unge-
rechtigkeit im Bewertungsprozess in Aussicht stellen
(Adams, 2014).

Auch fir die Hochschulverwaltung versprechen
Kl-basierte Verfahren Effizienzgewinne und zwar
Uberall dort, wo grofe Datenmengen anfallen, de-
ren Informationsgehalt mit konventionellen Mitteln
nicht ausgeschopft wird (Finanzverwaltung, Perso-
nalverwaltung, Raumverwaltung usw.) (Attaran et
al., 2018). Neben Tools fir die intelligente Akquisi-
tion von Fordermitteln sind auch Anwendungen in
der Entwicklung, die Studierendenzahlen vorher-
sagen wollen oder bei der Einstellung geeigneter
Mitarbeiter flr die Hochschulverwaltung assistieren.

Herausforderungen und Bewertung von
KI-Anwendungen in der Hochschule

Neben den potenziellen Vorteilen, die Kl-basierte
Systeme mit sich bringen, werden von vielen Wis-
senschaftlern auch potenzielle Probleme und/oder
Herausforderungen aufgezeigt (Bliching et al., 2019).
Allen voran stehen Bedenken gegenlber der Daten-
sicherheit sowie der versteckten’ Absicht hinter dem
Einsatz von KI-Anwendungen. So wird insbesondere
diskutiert, inwiefern und welche Daten von Syste-
men genutzt werden dirfen und ob diese zwischen
Studierenden verglichen werden (kdnnen). Gerade
bei Verfahren, die die individuelle Performanz von
Studierenden ermitteln und dabei demographische
Angaben wie Geschlecht oder Nationalitat der Stu-
dierenden einbeziehen, kann es offensichtlich zu
Normverletzungen kommen. In diesem Zuge neh-
men akademische Diskurse Gber Diskriminierungs-
potenzial, Unverantwortlichkeit und Intransparenz

Kl-basierter Systeme an Heftigkeit zu (Ekowo & Pal-
mer, 2016).

Wenngleich derzeit vermehrt Gber die technischen
Moglichkeiten und die Implementierung von KI-An-
wendungen in der Hochschule debattiert wird, so
bleibt jedoch eines weitestgehend unbeachtet: die
Meinung der Studierenden. Es existieren bis heute
keine empirischen Studien Uber die Akzeptanz von
KI-Anwendungen innerhalb der deutschen Studie-
rendenschaft. Da Studierende direkt von den Sys-
temen betroffen sein werden, ist es offenbar von
hochstem Interesse, deren Einstellungen zu kennen.
Sollte es Systeme geben, die innerhalb der Studie-
rendenschaft auf breite Ablehnung stoRRen, sollten
Hochschuleinrichtungen dartber informiert sein,
bevor sie mit einschldgigen Planungen beginnen.
Die Ablehnung von GrolStechnologien, hierfir gibt
es in der Geschichte der Republik illustrative Bei-
spiele wie etwa die Anti-Atomkraftbewegung, kann
zu Protest, Konflikten und Abwanderung fihren.
Angesichts der zunehmenden nationalen wie inter-
nationalen Konkurrenz um die besten Képfe, kann
es nicht im Interesse einer Hochschule sein, sich
Wettbewerbsnachteile durch unbedachten Tech-
nologieeinsatz einzuhandeln.

Diese Studie gibt einen ersten Einblick in die ein-
schlagige Gemitslage deutscher Studierender. Sie
ermittelt den Grad an Akzeptanz und Ablehnung ei-
ner Mehrzahl der oben genannten KI-Anwendungen
und ermittelt darber hinaus, welchen Stellenwert
Studierende intelligenter Technologie im Vergleich
zu konventionellen MaRnahmen fur die Verbesse-
rung der Studienbedingungen einrdumen.

Methode

Datenerhebung

Fir die Erfassung der Einstellungen von Studie-
renden der Heinrich-Heine-Universitat Disseldorf
(HHU) gegentiber dem Einsatz von Kl in der Hoch-
schule wurde eine standardisierte Befragung mittels
rechnergestitzer Selbstinterviews (CASI) durchge-
fuhrt. Die Datenerhebung fand zwischen dem 17.
und 28. Juni 2019 in einem Forschungslabor der phi-
losophischen Fakultat statt. Teilnehmende wurden
Uber mehrere Wege rekrutiert. Zum einen wurde
die Studie mit dem Titel Hochschule der Zukunft
in allen Fakultaten via Aushangen an Informations-
brettern beworben. Zusatzlich wurden an diversen
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Standorten der Universitat Handzettel ausgelegt.
AuRerdem erfolgte eine personliche Rekrutierung
auf dem Campus bei welcher ebenfalls die Hand-
zettel verteilt wurden. Studieninteressierte sollten
sich entweder online fir einen Termin fur die Teil-
nahme eintragen oder spontan im Forschungsraum
erscheinen. Die Teilnahme an der Befragung wurde
mit 5€ vergltet.

Stichprobe

Die durchschnittliche Bearbeitungszeit des Frage-
bogens lag bei circa 15 Minuten (SD=3.83 min). Ins-
gesamt nahmen 305 Studierende an der Befragung
teil. Die Dateniberprifung ergab, dass ein Fall aus
dem finalen Sample entfernt werden musste, da
die Bearbeitungszeit des Fragebogens unrealistisch
kurz war. Somit besteht das finale Sample aus n=304
Teilnehmenden. Die Teilnehmenden der Studie wa-
ren im Schnitt 23 Jahre alt (SD=4.00) und studier-
ten bereits zwischen 4 und 5 Semestern (SD=3.15).
Die meisten strebten eine Bachelor-Abschluss an
(67,1%), gefolgt von Staatsexamen (17,1%), Master
(13,8%) und Promotion (2,0%).

Bezlglich der Fakultdtszugehorigkeit und des Ge-
schlechts wurde die Verteilung in der Stichprobe mit
der offiziellen Studierendenzahl der HHU abgeglichen .
Auf dieser Grundlage wurde anschlieBend ein
Gewichtungsfaktor berechnet, der fir alle wei-
teren Ergebnisse mit einkalkuliert wurde.
Die Aussagen sind somit als reprasentativ fur die
Dusseldorfer Studierendenschaft in Bezug auf Fa-
kultatszugehorigkeit und Geschlecht zu betrachten.
Die Differenz der Stichprobe zur offiziellen Statistik
wird durch das A angegeben. Ein negativer A-Wert
bedeutet, dass Studierende einer spezifischen Fakul-
tat unterreprasentiert sind; ein positiver A-Wert, dass
Studierende einer Fakultat Uberreprasentiert sind.
Insgesamt teilte sich die Fakultatszugehdrigkeit in
der Studie wie folgt auf: 23,1% Mathematisch-Natur-
wissenschaftliche Fakultat (A=-28,2%), 47,9% Philo-
sophische Fakultdt (A=21,1%), 10,9% medizinische
Fakultat (A=0,1%), 14,2% wirtschaftswissenschaftli-
che Fakultat (A=8,2%) sowie 4,0% juristische Fakultat
(A=-1,6%). Zudem nahmen 58,4% Frauen (A=0,8%)
sowie 40,7% Manner (A=-2,3%) an der Studie teil.

Messungen
Um die Akzeptanz von KI-Verfahren zu erfassen,

wurden die Teilnehmenden mit einer Liste von zwolf
moglichen KI-Anwendungen konfrontiert. Fir diese

musste angegeben werden, ob die Anwendung be-
flirwortet oder abgelehnt wird. AuBerdem wurde
eine ,weil’ nicht“-Option angeboten. Anschlielend
wurde ein Summenwert fir die Anzahl beflrworte-
ter KI-Anwendungen pro Teilnehmenden errechnet.

Far alle befirworteten KI-Anwendungen wurden
die Studierenden anschlieRend nach ihrer indivi-
duellen Einschatzung der Niitzlichkeit dieser Tech-
nologien fiir die Weiterentwicklung des deutschen
Hochschulsystems gefragt. Diese erfolgte auf einer
Ser-Likert-Skala (1=gar nicht nltzlich bis 5=sehr nitz-
lich). Zusatzlich zu den beflrworteten KI-Anwen-
dungen wurde in dieser ltembatterie ebenfalls die
Natzlichkeitsbewertung von drei konventionellen
Malnahmen (,Verbesserung des Betreuungsschlis-
sels”, ,Ausweitung des Lehrangebotes” sowie ,Ge-
baudesanierung”) erfasst.

Ergebnisse

Kil-Akzeptanz

Abbildung 1 zeigt die Akzeptanz der unterschiedli-
chen KI-Anwendungen innerhalb der Disseldorfer
Studierendenschaft. Fiir diese Auswertungen wur-
den nur die glltigen Antworten mit einbezogen. Alle
Lweild nicht” Angaben wurden als fehlende Werte
definiert. Die StichprobengrolRe variiert dadurch je
nach Anwendung zwischen 237 und 288 giltigen
Antworten.

Betrachtet man die prozentualen Ergebnisse von
Beflirwortung und Ablehnung spezifischer KI-An-
wendungen so lasst sich leicht feststellen, dass es
grolBe Unterschiede zwischen den einzelnen Ver-
fahren gibt. Eine Gesamteinschatzung , der KI“ gibt
es insoweit nicht, die Betroffenen machen feine
Unterschiede. Die Anteile der Beflirwortung vari-
ieren zwischen 21,2% und 95,1%. GrolRe Akzeptanz
erfahren Data-Analytics-Verfahren in allen Bereichen
(Verwaltung, Lehre, Studium) sowie Verfahren, die
vermeintlich nur die Hochschulverwaltung betreffen,
wie die Prognose von Studierendenzahlen. KI-Ver-
fahren, die eine direkte Kommunikation zwischen
Mensch und Maschine voraussetzen, werden da-
gegen kritischer beurteilt. So beflirworten nur zwei
Drittel der Studierenden den Einsatz von Chatbots
in der Hochschulverwaltung. Beratungsangebote
durch Chatbots werden sogar noch weniger akzep-
tiert (38,7% Akzeptanz).
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Abb. 1: Akzeptanz von KI-Anwendungen.

Auch KI-Anwendungen, die selbststandige Entschei-
dungen treffen konnten, wie beispielsweise Zulas-
sungssysteme flr Studien- und Kurspldtze oder
Robograder, werden tendenziell kritisch wahrgenom-
men. Am meisten abgelehnt werden sogenannte
Dropout Detection-Systeme, die potentielle Studie-
nabbrecher vorab identifizieren. Ausgerechnet die
Technologie, die eines der drangendsten Probleme
gegenwadrtiger Hochschulpolitik adressieren will,
namlich zu hohe Zahlen von Studienabbrechern, trifft
bei den Studierenden auf die geringste Gegenliebe.

Aus den Daten lassen sich bis hierher zwei gene-
relle Trends ablesen: Zum einen werden KI-Anwen-
dungen, die Analysen durchfithren, Vorhersagen
machen oder Empfehlungen abgeben positiver be-
wertet als Systeme, die selbstandig Entscheidungen
treffen kdnnen. Zum anderen werden KI-Anwen-
dungen eher von Studierenden akzeptiert, wenn
sie mit diesen nicht unmittelbar konfrontiert sind,
sondern bestenfalls mittelbar betroffen werden (Kl
in der Hochschulverwaltung).

Im Schnitt beflrwortet jeder Studierende etwas
mehr als die Halfte der von uns abgefragten An-
wendungen (M=6.70; SD=2.17). Doch es gibt auch
Unterschiede zwischen den Studierenden verschie-
dener Fakultaten. Fasst man die medizinische Fakul-
tat mit der mathematisch-naturwissenschaftlichen
Fakultat zusammen und vergleicht diese mit den an-
deren drei Fakultdten (ebenfalls zusammengefasst),
so zeigt sich, dass Studierenden aus dem medizi-
nischen/mathematischen Bereich im Schnitt eine
signifikant hohere Beflrwortung von KI-Anwendun-
gen in der Hochschule zeigen (M=6.99; SE=0.15) als
Studierende aus sozial-, geistes- und wirtschaftswis-
senschaftlichen Studiengangen (M=6.22; SE=0.21,

t(301)=-3.06, p<.01). Interessanterweise gibt es zwi-
schen weiblichen und mannlichen Studierenden kei-
ne nennenswerten Unterschiede in der Akzeptanz
von KI-Anwendungen (t(296)=-0.30, p>.05).

Ndtzlichkeit der KI-Anwendung

Neben Beflrwortung und Ablehnung haben wir Stu-
dierende nach der wahrgenommenen Nitzlichkeit
von Kl-basierten Computersystemen in der Hoch-
schule gefragt. Betrachtet man die Ergebnisse im
Vergleich, so wird deutlich, dass es aus Sicht von
Studierenden durchaus dringlichere Verbesserungs-
bedarfe in der Hochschule gibt als technologische
Aufristung. Das gilt namentlichen fir Investitio-
nen in die raumliche Ausstattung (M=4.31; SD=0.91)
und die Verbreiterung des Lehrangebots (M=4.34;
SD=0.79). Learning Analytics ist diejenige Kl-gesttitz-
te Anwendung, deren unmittelbarer Nutzen inner-
halb der Studierendenschaft am ehesten gesehen
wird (M=4.22; SD=0.85.), gefolgt von weiteren Ap-
plikationen, die auf intelligenter Datenanalyse beru-
hen. Auch von virtuellen Tutoren versprechen sich
die Befragten einen personlichen Gewinn. Dabei
sind die Mittelwerte erstaunlich gro8, womit die
weiterfihrende Frage aufgeworfen ist, was genau
die Studierenden sich unter den genannten Anwen-
dungen vorstellen.

Abb. 2: Niitzlichkeitsbewertung der KI-Anwendung.

Auch in dieser Abfrage wird deutlich, dass KI-Anwen-
dungen, die selbststandig Entscheidungen treffen
kdnnten vergleichsweise als am wenigsten nitzlich
angesehen werden.
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angesehen werden. Das gilt fir technische Zulas-
sungssysteme flr Studienplatze (M=3.81; SD=0.94)
sowie Kursplatze (M=3.68; SD=0.94) oder Dropout
Detection (M=3.52; SD=1.13). Abbildung 2 verdeut-
licht die Wahrnehmung der relativen Nutzlichkeit
verschiedener KI-Anwendung und nicht technolo-
gischer Malknahmen anhand der Mittelwerte der
Ser-Skala. Die blauen Balken stellen dabei die Ak-
zeptanz der KI-Anwendungen dar; die grauen Balken
zeigen die mittlere Akzeptanz der nicht-technolo-
gischen Verbesserungsbedarfe.

Diskussion und Ausblick

Die kontextfreie Abfrage von Einschatzungen, die
wir hier vorgestellt haben, abstrahiert notwendi-
gerweise von vielen Details der konkreten Ausge-
staltung intelligenter sozio-technischer Systeme an
Hochschulen: Wer war an der Entscheidung Gber
die Einfihrung beteiligt, wie ist die automatisierte
Aufgabe exakt formuliert, auf welche Daten greift
das System zu, ist die Funktionslogik transparent
und verstandlich, welche Einspruchsmdglichkeiten
sind vorgesehen? Von all diesen Merkmalen ist zu
erwarten, dass sie unabhangige Einflisse auf die
Reaktionsweise von Betroffenen austben. Damit
ist derimmense Forschungsbedarf angedeutet, der
zu decken ist, wenn man auf den Einzug der Kiinst-
lichen Intelligenz in die Hochschulen des Landes
vorbereitet sein will. Das gilt auch fir die Vielzahl
moglicher Verhaltensreaktionen, die aus individu-
ellen Einschatzungen und Wahrnehmungen folgen
mogen; erste Hinweise darauf haben wir an ande-
rer Stelle veroffentlicht (Marcinkowski et al. 2020).

Aber auch diese einfache Auswertung liefert be-
reits interessante Einsichten, beispielsweise, dass
die Offenheit der Studierenden gegenlber smarten
Systemen in der Hochschule Gberraschend groR ist.
Sieben der zwolf abgefragten Anwendungen werden
mehrheitlich beflrwortet, und diese Mehrheiten
sind ziemlich deutlich: zwischen zwei Dritteln und
beinahe neunzig Prozent der Dusseldorfer Studie-
renden wirden den Einsatz von Big Data Analytics
zur Verbesserung des Lern- und Lehrverhaltens,
die Verwendung von Chatbots in der Verwaltung
oder virtuellen Helfern in der Lehre durchaus be-
griBen, zumindest aber stehen sie dieser Aussicht
zunachst einmal positiv gegentber. Die Ablehnung
ist demgegeniber weniger massiv und sie ist vor
allem hochselektiv. Dabei scheint zunachst die je-
weilige Funktionalitat fir das individuelle Urteil von
Bedeutung zu sein. Solange die Maschinen nur ,ana-

lysieren” ist die Welt noch in Ordnung, wenn aber
der Eindruck oder Uberhaupt nur die Moglichkeit
besteht, dass sie (mit-)entscheiden, etwa Uber die
Benotung einer Klausur oder den Zugang zu einem
begehrten Kurs- bzw. Studienplatz, ist mit mehr-
heitlicher Ablehnung zu rechnen. Am wenigsten
gefallt den Betroffenen die Aussicht, von einem
technischen System schon in der Einstiegsphase
als potentielle Versager‘ identifiziert und womog-
lich aussortiert zu werden. Ob die Ablehnung der
Sache selbst gilt oder primar dem Umstand, dass
sie von einer Maschine exekutiert wird, Iasst sich
mit diesen Daten nicht sagen, ist aber unbedingt
der weiteren Forschung wert.

Neben der Art der Funktionalitat sind wahrscheinlich
individuelle Faktoren fir die Haltung zum Thema K|
in der Hochschule von Bedeutung. Darauf deuten
jedenfalls die Einschdtzungsunterschiede zwischen
den Studierenden verschiedener Fachrichtungen
hin, soweit man unterstellt, dass das Studienfach
eine Proxy-Variable ist, die fir verschiedene Pradi-
spositionen (Technikaffinitat, Fortschrittsglaube u.
a.) steht. Um hierzu genaueres sagen zu kdnnen,
wird man das Spektrum relevanter Voreinstellun-
gen weiter aufschlisseln missen.

Den vielleicht interessantesten Befund dieser Aus-
wertung liefern die erstaunlich hohen Werte fir
die wahrgenommene Nitzlichkeit einzelner smarter
Tools. Die Spitzenreiter erreichen hier Werte nahe
des Skalenmaximums Bei einem Skalenendpunkt
von fiunf bedeutet dies, dass die Befragten fir ihr
Urteil Gberhaupt nur die beiden Hochstwerte in
Betracht gezogen haben. Das heilt, einzelne An-
wendungen werden deshalb so stark beflrwortet,
weil man sehr viel von ihnen erwartet, vielleicht
zu viel. Es fallt nicht schwer sich vorzustellen, dass
diese Erwartungen an den konkreten Nutzen, man
kdnnte auch sagen, an die tatsachliche Intelligenz
intelligenter Systeme, in manchen Fallen Uberzo-
gen sind (Learning Analytics als sicherer Weg zum
Einser-Examen). Genau davor warnen Experten seit
einiger Zeit, denen der Wirbel um die Kl selbst un-
heimlich wird.

Das wirft zwei Folgefragen auf: Was wird passieren,
wenn Uberhodhte Erwartungen enttauscht werden?
Schlagt dann der KI-Hype in sein Gegenteil um? Und
wer oder was ist daflr verantwortlich, dass sich
auch Studierende von der Technikeuphorie anste-
cken lassen? Um einer Antwort auf solche Fragen
naher zu kommen, liegt es nahe, Informationen tber
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individuelle Meinungen mit Daten Uber die verof-
fentlichte Meinung und die Berichterstattung der
Medien zusammenzubringen.
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