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1 Einleitung

Schon Wilhelm Busch erkannte, „Also lautet der Beschluß: Daß der Mensch was
lernen muß“ [Bus09]. Dieser Satz ist in Zeiten der Digitalisierung, in einer Leis-
tungsgesellschaft in der lebenslanges Lernen quasi eine Grundvoraussetzung ist,
aktueller denn je. Doch wie kann dabei noch gezielt auf jedes Individuum einge-
gangen werden? Wie kann jeder in seinem individuellen Lernprozess und seinem
Lerntempo unterstützt werden? Kurz, wie kann mit Diversität und Heterogenität
umgegangen werden?

Gerade im Umfeld der Hochschulen wird seit Jahren auf Learn Management
Systeme, kurz LMS, somit auf E-Learning gesetzt. Dies bietet die Möglichkeit
von überall auf die Lehrmaterialien zuzugreifen. Meist wird dies nur als Ersatz
für einen Cloudspeicher genutzt, es werden also lediglich Dateien zur Verfügung
gestellt. Doch E-Learning kann dabei so viel mehr und speziell bei Themen wie
Learnflow Mining, Learning Analytics und Educational Data Mining ist ein LMS
genau das Richtige um solche Daten, die im normalen Lehr-, Lernumfeld nicht
messbar sind, zu erheben. An der Hochschule Kaiserslautern beispielsweise ist
das LMS OpenOLAT im Einsatz.

1.1 Problemstellung

In dieser Arbeit soll auch analysiert werden, welche Daten bereits durch den
Einsatz des Learn Management System (LMS) OpenOLAT an der Hochschule
Kaiserslautern erhoben werden. Wie können anhand dieser Daten Rückschlüsse
auf die Qualität der Lehre, im Hinblick auf die eingesetzten E-Learning Konzep-
te, oder den Lernfortschritt jedes Einzelnen getroffen werden? Welche Verbesse-
rungsmöglichkeiten gibt es noch um den Einsatz der Lernplattform effizienter
und effektiver zu gestalten, so dass beide Seiten, Lehrende und Lernende, da-
von profitieren können? Daten die mit OpenOLAT erhoben werden sind meist
Kursstatistiken in denen beispielsweise die Zugriffshäufigkeit zu sehen ist. Doch
OpenOLAT bietet mit seinen Bausteinen, wie Test oder Selbsttest und anderen,
noch viele weitere Möglichkeiten, um aussagekräftige Daten zu den zuvor be-
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KAPITEL 1. EINLEITUNG

schriebenen Themen zu generieren.

Schließlich wird die Überlegung ausgeführt, künstliche Intelligenz im Zusam-
menhang mit intelligenten Tutorensystemen als Lösungsansatz für Diversität an
Hochschulen, speziell der Hochschule Kaiserslautern, einzusetzen. Um ein intel-
ligentes Tutorensystem, in diesem Fall zunächst rein hypothetisch, im eingesetz-
ten LMS zu implementieren und an der Hochschule zu etablieren, stellen sich im
Vorfeld einige Fragen. Zu diesen Fragen gehört beispielsweise, ob die bereits ge-
sammelten, respektive die erhebbaren Daten ausreichen, um ein solches System
aufzusetzen.

Die leitenden Fragen, die beantwortet werden sollen, sind folgende:

• Wie kann mit Hilfe von E-Learning im Allgemeinen eine Verbesserung der
Lernprozesse erreicht werden?

• Welche Daten werden bereits erhoben und wie aussagekräftig sind diese,
respektive in wie fern kann mit diesen gearbeitet werden?

• Reichen die Daten, die eventuell bereits erhoben werden aus, um Lernpro-
zesse zu analysieren und zu verbessern?

• Ist es auf lange Sicht möglich anhand der gewonnenen Daten ein intelligen-
tes, KI gestütztes, Tutorensystem zu implementieren?

1.2 Aufbau der Arbeit

Diese Arbeit ist in fünf Hauptkapitel untergliedert. Zunächst wird eine Einfüh-
rung in die Begrifflichkeiten gegeben und somit die Grundlagen für die restliche
Arbeit geklärt. In diesem Kapitel werden die Begriffe Process Mining, Learnflow
Mining, Educational Data Mining, Learning Analytics und Intelligente Tutoren-
systeme speziell auch künstliche Intelligenz erläutert, Zusammenhänge geklärt
und gegeneinander abgegrenzt.

In Kapitel 3 werden die E-Learning Szenarien an der Hochschule Kaiserslautern
in OpenOLAT analysiert. Es wird auf die Frage eingegangen, wie OpenOLAT an
der Hochschule eingesetzt wird. Welche Kursbausteine werden eingesetzt und
welche Daten können diese generieren, die eventuell für ein Intelligentes Tuto-
rensystem (ITS) nützlich sein könnten? In diesem Zusammenhang steht auch die
Frage Welche Möglichkeiten OpenOLAT im aktuellen Einsatz somit bietet. Wel-
che Daten werden bereits erhoben, respektive sind auswertbar? Das Potenzial
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1.2. AUFBAU DER ARBEIT

von OpenOLAT soll eingeschätzt werden, welche Daten könnten mit der An-
passung der Lernszenarien erhoben werden? Im folgenden Unterkapitel soll das
Verbesserungspotenzial aufgezeigt werden und eingeschätzt werden, welche Da-
ten sich eigenen würden und ob sie ausreichen, um ein ITS zu etablieren.

Kapitel 4 widmet sich dem Thema Künstliche Intelligenz (KI), als Lösungsan-
satz von Diversität an Hochschulen. Es soll exemplarisch und hypothetisch un-
tersucht werden, ob die Möglichkeit besteht, ein ITS zu implementieren. Welche
Voraussetzungen sind im aktuellen Einsatz von OpenOLAT erfüllt und welche
müssten erfüllt sein?

In den letzten beiden Kapiteln diser Arbeit wird ein kurzes Resümee gezogen
und ein Ausblick auf eine mögliche zukünftige Entwicklung gegeben.

3



2 Einführung der Begriffe und
Grundlagen

2.1 Process Mining als Ausgangspunkt

Dieses Kapitel führt das Process Mining als Ausgangspunkt für die weitere Be-
trachtung des Themas ein. Auch die Unterschiede und Gemeinsamkeiten zu den
anderen Begriffen dieses Kapitels werden erläutert.

In allen Bereichen und Prozessen, die innerhalb des Betriebs ablaufen, werden
durch den Einsatz digitaler Systeme Daten beispielsweise in Datenbanken ge-
speichert und Logfiles protokolliert. Einige dieser Systeme sind Workflow Mana-
gement Systeme (WfMS), Enterprise-Resource-Planning-Systeme (ERP), Customer-
Relationship-Management- Systeme (CRM) oder prozessgestützte Informations-
systeme (PAIS). [IG18d]

Anhand dieser Daten können die Prozesse analysiert und somit Anpassungs-
und Optimierungspotentiale erkannt werden, um beispielsweise Kosten zu spa-
ren. Dieser Vorgang des Auswertens von sehr großen Datenmengen, die die ein-
zelnen Geschäftsprozesse und -bereiche generieren, wird Data Mining genannt.
Wenn nun bei der Analyse der Fokus allerdings auf den Prozessen selbst statt
auf den von diesen generierten Daten liegt, wird dieser Vorgang Prozess Mining
genannt.

Process Mining wird in drei Bereiche unterteilt. Die Erkennung, bei der aus Logfi-
les, also den Daten, die Prozessmodelle extrahiert werden. Der zweite Bereich, die
Konformitätsprüfung, sie beschreibt den Vergleich der Prozessmodelle, respekti-
ve den Vorgaben mit dem durch die Daten erhobenem Verhalten der aktuellen
Prozesse. Den letzten Bereich bildet die Erweiterung, die anahnd der anderen
beiden Bereiche eine Aussage darüber zulässt, wo Verbesserungspotentiale und
Möglichkeiten zur Erweiterung der Datengewinnung und der Prozesse selbst be-
steht. [AUvdA12]
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2.2. LEARNFLOW MINING

2.2 Learnflow Mining

Als Learnflow werden Lehr- und Lernprozesse zusammengefasst. Learnflow Mi-
ning ist dem Workflow Management und der Geschäftsprozessmodellierung ähn-
lich, daher lassen sich Methoden aus diesen Bereichen in abgewandelter Form
auch auf das Lernflow Mining anwenden. Es geht hierbei um die Analyse der
Lernprozesse, um diese speziell im LMS zu optimieren. [BDHM08]

2.3 Learning Analytics

Bei Learning Analytics (LA) [SKHI18] geht es darum Daten über Lernende und
deren Kontext zu erheben, zu analysieren und festzuhalten. Anhand dieser Da-
ten ist es möglich diesen Kontext zu verstehen und das Lernen an sich, aber auch
den Raum in dem es stattfindet zu optimieren. Als Beispiel hierfÃ1

4
r gilt das E-

Learning oder der Präsenzraum.

Ziel ist es die, Lernenden individuell einzuschätzen und ihre Ziele zum Beispiel
mit denen von anderen zu vergleichen. Anhand dessen ist es auch möglich Aus-
sagen darüber zu treffen, welcher Lernende mehr Aufmerksamkeit und Unter-
stützung benötigt. Im Hochschulkontext kann so auch die Planung von Tutorien
und die Einteilung der Gruppen optimiert und an die Bedürfnisse angepasst wer-
den. [MSH+18]

Einige der Methoden der LA sind die Content analysis, bei der beispielsweise
Abgaben von Hausarbeiten der Studierenden analysiert werden oder Social LA,
bei dem die Interaktion der Studierenden während des Lernens im Fokus steht.

2.4 Educational Data Mining

Educational Data Mining (EDM) [BCR18] ist ein verwandtes Gebiet zu LA. Im
Grunde sind die beiden Bereiche sehr ähnlich. Es gibt Überschneidungen bei den
anwendbaren Methoden, wie auch bei den Zielen und dem zu untersuchenden
Personenkreis der Lernenden.

Der wohl größte Unterschied zwischen beiden Disziplinen ist, dass LA in LMS
eingesetzt wird und EDM in ITS und deren Paradigmen Einsatz findet. Es geht
beim EDM vielmehr um die Verwendung von Data Mining und maschine lear-
ning, also das automatisierte Auswerten von großen Datenmengen.
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KAPITEL 2. EINFÜHRUNG DER BEGRIFFE UND GRUNDLAGEN

Beim Vergleich zwischen EDM und LA mit dem klassischen Process Mining, fal-
len einige Gemeinsamkeiten auf. [CVNM07] Es werden Daten erhoben, analy-
siert und zur Optimierung der vorhandenen Prozesse genutzt, genauso werden
auch die Prozesse selbst analysiert und optimiert. Lediglich der Kontext in dem
die Untersuchung stattfindet unterscheidet sich. Im einen Fall sind es unter An-
derem Geschäftsprozesse und Daten die aus diesen entstehen, im anderen Fall
handelt es sich um Daten die während des Lernenes und in den Lernprozessen
erhoben werden.

2.5 Intelligente Tutorensysteme

Bereits 1973 führten Derek H. Sleeman and J.R. Hartley die Idee eines intelli-
genten Tutorensystems ein. Die Idee eines solchen in Software implementierten
Systems ist, das individuelle Lernen zu unterstützen, indem es dem Lernenden
in einem bestimmten Lernkontext Wissen vermittelt. Es kann sich um einen oder
mehrere Lernende handeln. Das System soll sich den individuellen Lerngegeben-
heiten beispielsweise durch die Analyse des Lernerfolgs, respektive des Wissens
des Lernenden anpassen.

Wenn der Lernende sich erstmals mit dem Lernstoff auseinandersetzt, werden
vom System beispielsweise zunächst auch nur einfache Fragen zu den Grund-
lagen erzeugt. Je größer der Lernfortschritt wird, desto tiefergehende und an-
spruchsvollere Fragen werden gestellt. So wird der Lernprozess kontinuierlich
optimiert. Dieser Ansatz kann auch mit dem der Gameification verglichen wer-
den, bei dem es darum geht dem Lernenden spielerisch das Wissen zu vermitteln
und den Lernerfolg durch Anreize wie Highscorelisten etc. kontinuierlich zu er-
höhen. Der Unterschied hierbei ist allerdings, dass ein ITS, wie bereits geschrie-
ben, individuell auf den einzelnen Lernenden eingehen kann. [AA17]

Damit ein solches System funktioniert, werden drei Komponenten vorausgesetzt.
Es müssen Informationen über die Wissensdomäne vorhanden sein und über das
was der Lernende sich aneignen möchte. Die zweite Komponente ist das Wissen
über den Lernenden und dessen Wissen. Es ist wichtig Daten darüber zu ha-
ben, welches Vorwissen der Lernende beispielsweise bereits mitbringt zum The-
ma selbst, oder das in den Kontext dieses Themas passt. Aber auch Daten über
die Lösungsstrategien des Lernenden spielen hierbei eine Rolle. Zuletzt muss das
System auch Informationen über Strategien zur Wissensvermittlung aufweisen,
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2.5. INTELLIGENTE TUTORENSYSTEME

um Lernstrategien entwickeln zu können.

7



3 E-Learning mit OpenOLAT an der
Hochschule

3.1 Wie wird OpenOLAT eingesetzt?

OpenOLAT wird in den meisten Fällen als Ablageort für PDF Dateien genutzt.
Die meisten Lehrenden stellen dort im genannten Dateiformat ihre Vorlesungs-
unterlagen und Übungsunterlagen zur Verfügung. In diesem Fall kann davon
ausgegangen werden, dass das LMS kaum Daten über die Lernenden erhebt, mit
denen potenziell gearbeitet werden könnte. Es fehlen aussagekräftige Daten über
Verbesserungsmöglichkeiten des Lernverhaltens, respektive des Lernprozesses
der Lernenden und im Allgemeinen auch über den Lernfortschritt.

Eine gewisse Anzahl an Daten lässt sich allerdings selbst aus einem solchen Kurs
erheben, die sogenannte Kursstatistik. Sie zeigt, wie oft die Studierenden bei-
spielsweise auf den Kurs zugegriffen haben. Darüber lassen sich zumindest grund-
legende Aussagen treffen, zu welchen Zeiten Studierende im Kurs aktiv waren.
Zum Beispiel bei Semesterbeginn, oder kurz vor der Klausur.
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3.1. WIE WIRD OPENOLAT EINGESETZT?

Abbildung 3.1: Eine Kursstatistik mit Anzahl an Zugriffen pro Kursbaustein

In Abbildung 3.1 ist eine Statistik eines solchen Kurses zu sehen. Die Statistik
zeigt die Zugriffe auf die einzelnen Kursbausteine.

Es gibt allerdings auch einige Positivbeispiele, Kurse in denen auch Tests, Selbst-
tests und Aufgaben eingebaut sind. Diese generieren somit wesentlich mehr Da-
ten, die zum Teil eine höhere Aussagekraft über die Lernprozesse und -erfolge
der Lernenden zulassen.

In den nächsten drei Unterkapiteln wird analysiert, welche Möglichkeiten Ope-
nOLAT derzeit zur Datenerhebung bietet, welche Kursbausteine aktuell einge-
setzt werden und welche Daten sie erheben. Im Folgenden soll das Verbesse-
rungspotenzial zur Gewinnung aussagekräftiger Daten betrachtet werden. [DH05]
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KAPITEL 3. E-LEARNING MIT OPENOLAT AN DER HOCHSCHULE

3.2 Welche Möglichkeiten bietet OpenOLAT im

aktuellen Einsatz?

Wie im vorherigen Kapitel bereits angedeutet, gibt es auch einige Positivbeispiele
für den Einsatz von OpenOLAT an der Hochschule. Dabei steht im Vordergrund
die Betrachtung, welche Kursbausteine dort eingesetzt werden und welche Da-
ten diese erheben. OpenOLAT bietete gerade zur Erhebung von Daten über den
Lernfortschritt einige geeignete Bausteine. Zu diesen zählen unter Anderem der
Test, Selbsttest und der Aufgabenbaustein.

Abbildung 3.2: Werkzeuge zur Wissensueberpruefung

In Abbildung 3.2 ist eine Auflistung aller in OpenOLAT zur verfügung stehen-
den Werkzeuge zur Wissensüberprüfung zu sehen.

Der Test ist ein Baustein, welcher zur Kontrolle des Lernfortschritts durch den
Lehrenden gedacht ist. Dieser kann beispielsweise aus Multiple- und Singlechoi-
ce Fragen bestehen. Der Lehrende erhält eine Auswertung von jedem einzelnen
Lernenden, aber auch eine Übersicht mit einem Vergleich aller Teilnehmenden.
Es ist, wie bei vielen anderen Bausteinen unter anderem den hier beschriebenen,
auch möglich Highscore Listen zu erstellen. So kann der Ansatz der Gameifica-
tion eingebaut werden und die Lernenden zu besseren Leistungen in Form eines
Wettbewerbs angeregt werden. Anhand dieser Daten könnte zum Beispiel eine
Aussage darüber getroffen werden, wer gut für eine Klausur vorbereitet ist und
bei wem noch Vorbereitungsbedarf besteht.
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3.2. WELCHE MÖGLICHKEITEN BIETET OPENOLAT IM AKTUELLEN
EINSATZ?

Abbildung 3.3: Teststatistik allgemein

Abbildung 3.3 zeigt eine Teststatistik.

Der Selbsttest ist ähnlich dem normalen Test, nur dass die Auswertung des Tests
hier in erster Linie für den Lernenden gedacht ist. Die Lernenden können so ih-
re eigenen Leistungen überprüfen und Daten über ihren Lernfortschritt erheben.
Selbstverständlich sind diese Daten aus der Sicht des Lehrenden auch nicht unin-
teressant, da sie äquivalent zum Test auch für ihn entsprechende Daten erheben.
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KAPITEL 3. E-LEARNING MIT OPENOLAT AN DER HOCHSCHULE

Abbildung 3.4: Allgemeiner Aufbau eines Tests oder Selbsttests

In Abbildung 3.4 ist zu entnehmen wie der allgemeine Aufbau eines Tests oder
Selbsttests in OpenOLAT aussehen kann. Diese bestehen zumeist aus Multiple-
und Singlechoice Fragen. Es ist davon auszugehen dass auch noch andere Auf-
gabentypen hinzukommen werden. Moolde als LMS unterstützt beispielsweise
auch Drag&Drop Aufgaben.

Mit dem Aufgabenbaustein können Gruppen- oder Einzelaufgaben erstellt wer-
den, die in bestimmten Zeiträumen zu erledigen sind. Der Aufgabenbaustein bie-
tet die Möglichkeit Feedback zur eingereichten Aufgabe zu geben. Auch hierbei
werden Daten über den Erfolg des Einzelnen und der Gruppe gespeichert.
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3.2. WELCHE MÖGLICHKEITEN BIETET OPENOLAT IM AKTUELLEN
EINSATZ?

Abbildung 3.5: Aufgabenstatistik

Abbildung 3.5 zeigt die Statistik einer Aufgabe, dort ist beispielsweise zu er-
kennen wer die Aufgabe abgegeben und bestanden hat.
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KAPITEL 3. E-LEARNING MIT OPENOLAT AN DER HOCHSCHULE

Abbildung 3.6: Bewertungswerkzeug

In Abbildung 3.6 ist zu sehen, wie das Bewertungswerkzeug aus Sicht eines
OpenOLAT Autors aussieht. Der Lehrende kann sich eine Auflistung der Aufga-
ben und der Abgaben erstellen lassen und die Aufgaben dort bewerten.

Abbildung 3.7: Leistungsnachweise

Wie in Abbildung 3.7 zu sehen können sich Lernende auch einen Leistungs-
nachweis über die Kurse, Aufgaben, usw. erstellen lassen.
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3.3. POTENZIAL VON OPENOLAT

3.3 Potenzial von OpenOLAT

Betrachtet man die in den letzten Kapiteln beschriebenen in OpenOLAT erheb-
baren Datenerhebungsverfahren und die so gewonnenen Daten, ist zu erkennen,
dass Daten zum gesamten Lernprozess vorhanden sind. Die meisten LMS sind
webbasiert, es besteht beispielsweise die Möglichkeit, eigene Tools zu implemen-
tieren, die in OpenOLAT ’hinterlegt’ werden können. Dabei ist jedoch zu beach-
ten, dass diese externen Webseiten, respektive Webapplikationen die auf einem
anderen Webserver gehostet werden, nur verlinkt werden können und nicht di-
rekt als LMS Erweiterung implementierbar sind.

Ein Problem stellt der Zugriff auf die Daten dar. Diese sind zwar in einer Daten-
bank gespeichert und somit theoretisch abrufbar, allerdings hat nicht jeder Au-
tor die Berechtigung auf diese Daten zuzugreifen. Die Administratoren, für die
an der Hochschule Kaiserslautern genutzte OpenOLAT Instanz, arbeiten beim
Virtueller Campus Rheinland Pfalz (VCRP). Es wäre also möglich die nötigen Be-
rechtigungen, die für den Zugriff auf die Daten nötig sind, zu erhalten. Eventuell
ändert sich auch das Rechtemanagement von OpenOLAT, sodass solche Daten-
abfragen und Implementierungen zulässig werden.

3.4 Verbesserungspotenzial der

E-Learningszenarien

Wie bereits geschrieben, bietet ein LMS hier im speziellen OpenOLAT einige Bau-
steine, mittels derer Daten über das Lernverhalten und den Lernvortschritt er-
fassbar werden. Ebenfalls wurde bereits festgestellt, dass an der Hochschule Kai-
serslautern die meisten Kurse gerade diese Bausteine nicht einsetzen. Ein erster
Schritt in Richtung ITS wäre also die gängigen E-Learning Szenarien zu verbes-
sern. [Hof18]

Je mehr Daten über die Lernenden und das Lernverhalten gesammelt werden,
desto höher ist die Wahrscheinlichkeit, eventuell sogar mit einer Eigenentwick-
lung, ein ITS zu implementieren. Diese Annahme ist rein hypothetisch, da im
Rahmen dieser Arbeit nicht alle notwendigen Variablen geklärt werden können,
die eine tatsächliche Implementierung voraussetzen würden. Der Vorteil durch
die Verbesserung der E-Learning Szenarien ist allerdings hierbei nicht von der
Hand zu weisen. Die Lehrenden können kontinuierlich ihre Lehre verbessern,
die Lernenden profitieren davon dass sie mit ihren persönlichen und individuel-
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KAPITEL 3. E-LEARNING MIT OPENOLAT AN DER HOCHSCHULE

len Lernstrategien besser arbeiten können.

Kurse innerhalb des LMS sollten also mehr Tests, Selbsttests und Aufgaben ent-
halten, die im Allgemeinen den Lernfortschritt verbessern und zudem die be-
nötigten Daten die für die Entwicklung eines ITS relevant wären, zu erheben.
[AKTZ18]
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4 Künstliche Intelligenz als Lösung
zum Umgang mit Diversität

In diesem Kapitel soll darauf eingegangen werden, welche Daten aus OpenO-
LAT tatsächlich brauchbar sind, welche noch fehlen würden, was nötig ist um
die Daten abzufragen und wie eine mögliche Umsetzung eines ersten Prototyps
aussehen könnte.

Im letzten Jahr wurde von der Gesellschaft für Informatik (GI) ein Preis für her-
ausragende Abschlussarbeiten vergeben. Eine dieser ausgezeichneten Arbeiten
befasste sich mit dem Thema KI, respektive mit der Entwicklung des Prototypen
eines Chatbots zur Unterstützung der Lehrenden bei der Erstellung von Übungs-
aufgaben. Dieser Chatbot wurde auch in das an der betreffenden Hochschule ein-
gesetzte LMS eingebettet. [IG18a] Das Beispiel zeigt, wie KI dabei hilft die Lehre
zu verbessern.

Im Fall von Open-OLAT besteht, wie bereits zuvor geschrieben, das Problem an
die eigentlich benötigten Daten zu gelangen. Für die Autoren, die in OpenOLAT
Kurse erstellen, sind diese Berechtigungen nicht vorgesehen. Allerdings sind ei-
nige Daten vorhanden, die zur Analyse und Auswertung herangezogen werden
könnten und somit die Grundlage für ein ITS bilden.

Der erste Schritt könnte also sein, zunächst einen Prototypen eines Chatbots zu
entwickeln. Dieser käme mit wenigen Daten über die Nutzer aus. Solche Da-
ten sind beispielsweise Informationen über die Häufigkeit des Einloggens, die
besuchten Kurse, oder Testergebnisse. Anhand dessen wäre es möglich, Erinne-
rungsfunktionen oder Hilfestellungen über genannten Chatbot an den Lernen-
den mitzuteilen. Häufig gestellte Fragen, von Lernenden oder auch von Lehren-
den zum Umgang mit OpenOLAT werden somit von diesem Chatbot Prototypen
in erster Instanz beantwortet. Dieser Ansatz wäre sehr rudimentär und benötigt
keine großen Datensätze von, aus oder über das LMS.

Der nächste Schritt könnte sein, die bereits vorhandenen Informationen, also Er-
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KAPITEL 4. KÜNSTLICHE INTELLIGENZ ALS LÖSUNG ZUM UMGANG
MIT DIVERSITÄT

gebnisse von Tests und Selbsttests, etc. einfließen zu lassen. Von dem Chatbot
kann der Lehrende erfahren, wie er beispielsweise in einem Test innerhalb ei-
nes bestimmten Kurses abgeschnitten hat. OpenOLAT ist zur Zeit noch recht un-
übersichtlich. Darüber beklagen sich Lehrende wie auch Lernende. Durch den
Chatbot könnten bestimmte Daten oder wichtige Bereiche in OpenOLAT leichter
zugänglich gemacht werden.

Ein ITS benötigt Informationen über das Wissensfeld in dem es eingesetzt wird.
Auch dies wird zunächst Probleme bereiten, da in OpenOLAT keine Daten über
das Wissensgebiet gespeichert sind. Die Problematik über das Wissensgebiet ist
bei diesem Einsatzszenario jedoch nicht gegeben, da dem Chatbot das Wissen
über das Wissensgebiet, in diesem Fall OpenOLAT, antrainiert wird.

Der herausfordernste Schritt bei der Implementierung ist, dem Chatbot, respek-
tive ITS das Wissen aus dem jeweiligen Wissensgebiet mit zu geben. Denn jeder
Kurs behandelt ein anderes Themengebiet. Auch der Zusammenhang zwischen
einzelnen Themengebieten muss hinterlegt werden. Für diese Art der Datenhal-
tung wäre OpenOLAT allerdings ungeeignet, da es sich bei einem LMS um eine
reine Plattform zur Bereitstellung von Lehrmaterial handelt. Sicherlich geht der
Einsatzzweck zum Teil auch weiter darüber hinaus, wie in den vorherigen Kapi-
teln bereits erörtert wurde.

Um also ein wirkliches ITS zu entwickeln, müsste dies auf einem eigenen Server
geschehen, auf dem auch Daten über die verschiedenen Wissensgebiete die an
der Hochschule Kaiserslautern gelehrt werden, hinterlegt sind. Diese Daten wer-
den dann mit den Informationen über die Lernenden und deren Lernfortschritt
aus OpenOLAT angereichert. Somit wären so gut wie alle benötigten Daten vor-
handen. Einzig das Wissen über die Lösungsstrategien des Lernenden fehlen in
diesem Szenario, da diese Daten in OpenOLAT derzeit mit den verfügbaren Me-
thoden nicht erhebbar sind. Hier könnten allerdings selbstprogrammierte Tests,
oder Tests aus anderen LMS, wie zum Beispiel Moodle, Abhilfe schaffen, die teil-
weise schon zum Einsatz kommen. Es müssten also Tests und Selbsttests oder
Aufgaben erstellt werden, die Daten über die Lösungsstrategien des Lernenden
erfassbar machen.

Es ist also nicht unmöglich ein ITS an der Hochschule Kaiserslautern, auch mit
den vorhandenen Strukturen und Tools, zu implementieren. Der Weg dorthin
würde allerdings in kleinen Schritten erfolgen, von einem rudimentären Chatbot,
der sozusagen First-Level-Support übernimmt bis hin zu einem ITS das tatsäch-
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lich Wissen über den Lernenden, dessen Wissen und das jeweilige Wissensgebiet
beinhaltet.
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5 Resümee

Anhand dieser Arbeit ist es möglich eine Aussage darüber zu treffen, in wiefern
die Daten aus OpenOLAT geeignet sind, ein ITS zu implementieren.

Aus meiner Sicht wäre der Prototyp eines Chatbots, der rudimentär mit den
verschiedenen Protagonisten interagiert, realisierbar. Dieser könnte zunächst als
Lehrunterstützung eingesetzt werden und Daten darüber erheben, wie die Leh-
renden mit einem solchen System zurechtkommen und ob es für sie einen Vorteil
bringt. Über die Teststatistiken könnten Aussagen darüber getroffen werden, ob
solche Systeme tatsächlich beim Lernen und vor allem dem Umgang mit Diver-
sität, unterstützen. Falls diese Ergebnisse positiv ausfallen und der Zugriff auf
weitere Daten in OpenOLAT möglich ist, könnte daraus nicht nur ein Prototyp,
sondern ein wirkliches ITS entwickelt werden, um zukünftig die Studierenden
bei ihrem Lernfortschritt zu unterstützen.
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6 Ausblick

Durch meine Arbeit beim Referat Neue Lehr- und Lernformen (RNLL) der Hoch-
schule Kaiserslautern wäre es machbar einen Prototypen eines ITS zu entwickeln
und in OpenOLAT zu hinterlegen. Auch ein Test in ausgewählten Kursen wäre
somit denkbar. Dieser Prototyp könnte in geeignetem Umfang eventuell auch das
Potential für eine Masterthesis aufweisen, was allerdings abzuklären wäre.

Allgemein kann davon ausgegangen werden, dass ITS zukünftig vermehrt ein-
gesetzt werden um die Lehre zu verbessern. Die aktuelle Entwicklung und Prä-
senz [IG18b] von KI zeigt, dass diese Technologie in immer mehr Geschäftsberei-
che Einzug erhält und allgemein in vielen Bereichen, auch denen unseres tägli-
chen Lebens eine größere Rolle spielt. [IG18c]
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