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PREDICTIVE LEARNING ANALYTICS GENERIERT
LERNFEEDBACK: KI-DESIGN, HERAUSFORDERUNGEN,

ERSTE ERGEBNISSE

Elmar Junker, Anne Sanewski, Nicole Kraus, Thomas Schweser, Finn Schmidt, Andre Kajtar, Ulrich Wellisch, Silke Deschle-Prill

Technische Hochschule Rosenheim, www.pro-aktjv.de

ZUSAMMENFASSUNG

Das Projekt FANTASTIC nutzt Learning Analytics, um Studieren-
den personalisiertes Feedback und Prognosen zum maglichen
PrGfungserfolg zu geben, den Lernfortschritt zu férdern und
Studienabbriiche zu reduzieren.

Im Physikkurs fir Wirtschaftsingenieurwesen werden Kl-Mo-
delle mit historischen Daten aus 6 Jahren trainiert. Indikatoren
aus Vorwissen und Moodle-Aktivitaten flieBen in erklarbare
Prognosemodelle (Decision Tree, Logistische Regression) ein.
Herausforderungen sind Datenaufbereitung und Merkmalsaus-
wahl.

Das mit Studierenden entwickelte Feedback-Design kombi-
niert motivierende E-Mails mit Peer-Coachings. Die E-Mails
enthalten die KlI-Prognose, individuelle Lernempfehlungen
sowie Vergleichsdaten mit Kommilitonen und Hinweise auf Un-
terstltzungsangebote. Etwa 95 % der Studierenden nutzen das
Angebot. Im Vergleich zum Sommersemester 2023 (SS23) ohne
Learning Analytics sinkt die Durchfallrate im SS24 mit hoher
statistischer Signifikanz (p<0.001) von 34 % auf 20 %.

Die Verarbeitung persénlicher Daten erfolgt mit Einwilligung
und Datenschutzkonzept.

Keywords: Learning Analytics, Kiinstliche Intelligenz (Kl),
Coaching, Lernverhalten, Durchfallraten

1. (PREDICTIVE) LEARNING ANALYTICS

Learning Analytics (LA) umfasst die Erfassung, Analyse und In-
terpretation von Daten aus Lernprozessen, um Lernverhalten
zu verstehen, Lehrstrategien zu verbessern und Studierende
gezielt zu unterstitzen. Es dient der retrospektiven Analyse
und auch der Echtzeit-Unterstitzung.

Predictive Learning Analytics (PLA) ist eine spezifische Un-
terkategorie von LA, die sich auf die Vorhersage zukinfti-
ger Lernereignisse oder -erfolge konzentriert. Mithilfe von
Kl-gestitzten Modellen und statistischen Methoden werden
individuelle Risiken (z. B. Nichtbestehen der Priifung oder Stu-
dienabbruch) friihzeitig erkannt, um gezielte Interventionen zu
ermdglichen.

LA analysiert also Lernprozesse, wahrend PLA zukinftige Ent-
wicklungen prognostiziert, um praventiv einzugreifen. Das For-
schungsfeld ist Gber die letzte Dekade sehr stark gewachsen
(Suhonen, 2018; Lang et al., 2017; Suhonen et al., 2019; Lang et
al., 2022; Sghir et al., 2023; SoLAResearch, 2025).
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2. MOTIVATION UND ZIEL

Unsere Forschung ist angeregt durch Studien, in denen mit Hil-
fe von Learning Analytics und einer kurzen E-Mail die Durch-
fallraten in Mathematik halbiert wurden (Popp et al., 2018;
Ciolacu, 2022).

Das Projekt FANTASTIC (Feedback based on Analytics of Tea-
ching and Studying meets Individual Coaching) integriert fol-
gende drei Sdulen, um besseres Lernverhalten und niedrigere
Durchfallraten zu realisieren:

Entwicklung von Machine-Learning-Modellen (MLM), die das
wahrscheinliche Prifungsergebnis von Studierenden durch
Vergleich ihrer Datenspuren mit Vorgangerkohorten vor-
hersagen. Sie dienen als Grundlage fir die Generierung von
Feedback-E-Mails (Abb. 1), die das prognostizierte Priifungs-
ergebnis in Kombination mit dem aktuellen Leistungsstand
in einem datenbasierten Dashboard, sowie personalisierten
Lernempfehlungen an die Studierenden tGbermitteln.
Qualifizierung von Peer-Coaches, die als Lernbegleiter fir
die Studierenden fungieren. Sie unterstiitzen nicht nur
fachliches Lernen, sondern tragen auch zur Verbesserung
Ubergreifender Herausforderungen wie Zeitmanagement,
Motivation und Selbstwirksamkeit bei.

Differenzierung der Lernmaterialen, insbesondere durch die
Optimierung des fachlichen Feedbacks in Quizaufgaben, so-
wie die prazisere Formulierung und Anpassung der Lernziele
fir einzelne Kapitel.

Das Learning Analytics Feedback mit Kl wird LAKI genannt und
besteht aus i) KI-Prognose, ii) Dashboard-Grafiken mit Feed-
back, iii) Lerntipps und Coaching-Angeboten. Dieser Artikel
fokussiert dabei auf KI- und Feedback-Design mit Ergebnissen.

3. KURSDESIGN UND DATENBASIS

Die Untersuchungen finden im Kurs Physik fir Wirtschaftsin-
genieurwesen statt. Der zweisemestrige Kurs schlieBt im ers-
ten Semester mit einem unbenoteten Leistungsnachweis (LN)
als Prifungszulassung ab, im zweiten mit einer Prifung Uber
die gesamten Inhalte. Der Kurs ist seit zehn Jahren stabil: glei-
che Inhalte, gleiche Lehrperson und ein aktivierender Unter-
richtsstil mit Just-in-Time-Teaching (JiTT), Peer Instruction
und Tutorials nach McDermott (Novak et al., 1999; Mazur, 1997;
McDermott, 2011; Schéfle et al., 2023). Das Studiermaterial wur-
de und wird kontinuierlich verbessert.

Jedes Studienjahr hat begleitende Moodle-Kursrdume mit
Studiermaterial und bis zu 39 Quiz: WarmUp-Quiz flr die
JiTT-Vorbereitung und Deepening-Quiz fir die Nachbereitung.

Zuséatzlich liegen Daten der Studierenden auBerhalb von
Moodle vor, z.B. Ergebnisse des Forced-Concept-Invento-
ry (FCI) nach Hestenes et al. (1992), sowie Fragebogendaten
zur Art der Hochschulzugangsberechtigung und zur Zahl der
Physik-Schulstunden.

Seit dem Studienjahr 2023/24 erhalten die Studierenden Le-
arning Analytics Feedback. Dazu werden die 6 Studienjahre
von 2014/15 bis 2019/20 fir das Training der MLMs verwendet.
Nur die Daten von 431 sogenannten ,echten Erstsemestern”,
die zum friihestmdglichen Zeitpunkt die Priifung geschrieben
haben, flieBen ein. Die Daten von Wiederholern werden nicht
verwendet.
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4. FEEDBACK-DESIGN

Feedback umfasst (Hattie et al., 2007; Hattie, 2018):

+ Feedback (aktueller Lernstand): Individuelle Riickmeldungen
zu Vorwissen, Quiz-Ergebnissen und Aktivitat im Kursraum.
Feedup (angestrebte Lernziele): Eine Ubersicht der Lern-
ziele, die den Studierenden klare Orientierung dartber gibt,
welche Kenntnisse und Fahigkeiten fur den erfolgreichen
Abschluss erforderlich sind.

Feedforward (ndchste Schritte zum Lernziel): Individuelle
Empfehlungen, wie der Lernprozess durch zuséatzliche Lern-
hilfen optimiert werden kann.

Diese drei Elemente des Feedbacks arbeiten synergetisch zu-
sammen. Durch diese integrierte Herangehensweise wird der
Lernprozess gezielt unterstitzt und die Studierenden erhalten
eine strukturierte Grundlage, um ihre Lernziele effektiv zu er-
reichen.

Die Feedback-E-Mail von LAKI (Abb. 1) ist deutlich komplexer

und lernférderlicher umgesetzt als in der einfachen E-Mail der

Pilotstudie von Popp et al. (2018), denn sie gibt ein Gesamtfeed-

back, wo man im Lernprozess steht inkl. motivierenden Rick-

meldungen auf verschiedenen Ebenen:

« Kl-basiertes Feedback mit Prognose tber das mdgliche

Prifungsergebnis,

Dashboard-Grafiken als detaillierte Statusriickmeldungen

mit Analysen und Lernempfehlungen und Vergleichen mit

den Kommilitonen,

« Tipps zu Lerntechniken & Selbstmanagement sowie
Coaching-Angeboten.

In einem EMPAMOS-Workshop (2023) wurden Studierende aktiv
in die Entwicklung der Feedback-E-Mails eingebunden. AuBer-
dem geben die aktuellen Studierenden nach jeder LAKI-Mail

in einer Befragung Rickmeldungen ab, die in einem iterativen
Prozess in die Gestaltung der folgenden E-Mails einflieBen.
Wichtig ist das,Framing” im Unterricht, um das Ziel von LAKI zu
vermitteln und die Sorgen (z. B. ,mehr Druck’) sowie Erwartun-
gen der Studierenden ernst zu nehmen.

Flankiert werden die E-Mails durch Peer-Coaching: Studieren-
de héherer Semester werden in einem Wahlfach zu Lernbeglei-
tern ausgebildet. Sie helfen, Lernprozesse zu reflektieren, und
unterstltzen ihre Mitstudierenden bei der Weiterentwicklung
des Lernverhaltens. Peer-Coaches ergédnzen das technolo-
giegestltzte System aus Learning Analytics und Kl-basiertem
Feedback. Diese Kombination férdert das Lernen nicht nur ko-
gnitiv, sondern auch auf sozialer und emotionaler Ebene - und
steigert so die Akzeptanz und Umsetzung des Feedbacks.

Die Mehrheit der Studierenden zeigt sich insgesamt sehr zu-
frieden mit dem Vorgehen. Besonders geschatzt wird, dass der
aktuelle Lernstand sowie Starken und Schwéachen auf einen
Blick erkennbar sind. Es besteht der Wunsch nach noch indivi-
duellerem Feedback. Nur eine kleinere Gruppe halt das Kl-ba-
sierte Feedback fir nicht erforderlich, einige wenige lehnen
den Vergleich mit Mitstudierenden eher ab.

Fir die LAKI-Mail im SS24 haben sich 59 von 63 Erstsemestern
in Moodle auf Grundlage eines Datenschutzkonzeptes flir die
Verarbeitung ihrer personenbezogenen Daten und die Teilnah-
me an der Learning Analytics Prognose entschieden, zusatzlich
erhielten 19 Wiederholer die Dashboard-Grafiken und Lern-

tipps.

Einen Auszug aus der Feedback-E-Mail mit Dashboard-Grafi-
ken zeigt Abb. 1.
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Abb. 1: Auszug aus der
LAKI-Mail vom SS24.
Zwei aktuellere Beispiele
siehe LAKI (2025)
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Abb. 1: Auszug aus der
LAKI-Mail vom SS24.
Zwei aktuellere Beispiele
siehe LAKI (2025)
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5. KI-DESIGN

Um qualifiziertes Feedback geben zu kdnnen, ist der Fokus auf
MLMs gelegt, die intrinsisch erklarbar sind: Decision Tree (DT)
und Logistische Regression (LR). Bei diesen Modelltypen ist
nachvollziehbar, warum eine Person einer bestimmten Klasse
(z.B.,Gefdhrdet”) zugeordnet wird, dies kann flr das Feedback
genutzt werden. Da kinstliche neuronale Netze (NN) dies nicht
einfach leisten kdnnen, werden sie explizit zurickgestellt.

Hier fokussieren wir auf die Prognose flr die Prifung im SS24,
die final nur LR nutzt. Ein geplantes Ensemble von DT und LR
kommt nicht zum Einsatz, da die LR dem DT und dem Ensemb-
le nach den verwendeten GltemaBen Uberlegen ist (s. u.).

Es werden alle 431 Studierende in zwei Klassen eingeordnet:
,0'=,Gefahrdet’, d.h. schlechte Prifungen < 57% Prifungs-
punkte (etwa Note 4) und ,1'=,Besteher’, d. h. bessere Prifun-
gen >57%. Die LR berechnet die Wahrscheinlichkeit zur Klasse
1zu gehoren.

Im ersten Schritt werden im Team fast 100 mdégliche Indikato-
ren/Merkmale identifiziert, die vermutlich mit dem Prifungser-
folg korrelieren. Einige davon werden im Entwicklungsprozess
der MLMs bearbeitet, z. B. Quiz-Ergebnisse oder die Klicks tber
bestimmte Zeitrdume gemittelt. Mehr zu MLMs: Hosmer et al.,
2000; Mahesh, 2020; Igbal et al., 2015; Hastie et al., 20089.

Weiterhin ist beim Data-Preprocessing das sogenannte
NULL-Handling wichtig. Dabei wird festgelegt, wie mit fehlen-
den Werten verfahren wird, z.B. falls es weniger Quiz in fri-
heren Studienjahren gab, oder falls Studierende bei einzelnen
Quiz oder beim FCI nicht teilnahmen (z. B. Quiz fehlt, dann Wert
:=0).

Fir die LR-Modellierung werden 10 % der Daten (43 von 431) als
Testdatensatz zurtickgehalten. Die Gbrigen 388 Féalle werden im
Verhaltnis 70:30 in Trainings- (271) und Validierungsdaten (117)
aufgeteilt.

Auf den Trainingsdaten erfolgen:

i) die finale Merkmalsauswahl mittels schrittweiser Regression,
basierend auf dem Akaike-Informationskriterium (AIC) sowie

ii) die Bestimmung der Bestehenswahrscheinlichkeit, ab der
Klasse 1zugeordnet wird (Threshold), wobei dieser Schwellen-
wert mithilfe von Leave-One-0Out-Cross-Validation auf 0,5 fest-
gelegt wird. Validierungsdaten dienen der Modellanpassung
und Testdaten der abschlieBenden Leistungsbeurteilung des
Modells (Generalisierbarkeit).

Nach erfolgter Validierung wird das Modell auf Trainings- und
Validierungsdaten trainiert, um prazisere GUtekriterien zu er-
halten.

Aufgrund des sehr kleinen Datensatzes wird das finale Modell
nach abgeschlossener Merkmal- und Thresholdauswahl auf al-
len 431 Daten trainiert und damit leicht modifiziert. Es umfasst 7
Merkmale (alle nach Wald-Tests hoch signifikant p <0.003). Fur
das Kl-basierte Feedback werden 5 Gruppen (,auf sehr gutem
Weg" bis,schwer getan”, abhangig von der Wahrscheinlichkeit
der Klasse 1anzugehdéren) gebildet und den Studierenden kom-
muniziert.
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Positiv
(Besteher 1)

True Positives (TP)
Besteher mit
Besteher-Prognose

Positiv
(Besteher 1)
Tatsachlich
Negativ

(Gefahrdet ') Gefdhrdete mit

Besteher-Prognose

False Positives (FP)

Vorhersage

Tab. 1: Konfusionsmatrix flr die 43 Testdaten der Logistischen Regression (trainiert auf 388 Daten).

6. ERGEBNISSE UND SCHLUSSFOLGERUNGEN

Die Konfusionsmatrix in Tab. 1 zeigt fur die LR, dass ein MLM
teils richtige (TP, TN), teils falsche Vorhersagen (FP, FN) trifft.
Befragungen von Lehrenden und Studierenden ergaben, dass
FP (Prognose: ,du bestehst”, aber man fallt durch) kritischer
wahrgenommen werden als FN. Daher wird fir alle drei MLMs
die Spezifitat bei gleichzeitig guten weiteren GltemaBen
(Tab. 2) maximiert. Die GlitemaBe berechnen sich aus den da-
zugehorigen Konfusionmatritzen.

Tab. 2 zeigt, dass die LR sowohl dem DT als auch dem Ensemble
zwischen DT und LR Uberlegen ist, alle GitemaBe sind héher.
Daher wird die finale Prognose fur die LAKI-Mail mit LR durch-
gefuhrt.

Der Liftplot in Abb. 2 zeigt die gute Vorhersagekraft und Tren-
nungseigenschaft der LR. Dazu werden die Validierungsdaten
nach den Prognosewahrscheinlichkeiten der auf den Trainings-
daten entwickelten LR aufsteigend geordnet und in 10 etwa
gleich groBe Gruppen eingeteilt (Gruppe 1: niedrige, Gruppe 10:
hohe Bestehenswahrscheinlichkeit). Der Plot zeigt in blau fir

Negativ
(Gefahrdet ,0’)

N/ % der N/ % der
43 Testdaten 43 Testdaten
False Negatives (FN)

14/33% Besteher mit 5/12%
Geféhrdet-Prognose
True Negatives (TN)

7116% Geféhrdete mit 17/40%
Gefdhrdet-Prognose
MLM-Typ DT LR DT-LR-

Ensemble

Sensitivitat (Recall) 053 0,74 0,63
Spezifitat 0,67 07 07
Accuracy 0,60 072 0,67
Precision 0,56 0,67 0,63
F1-Score

(auf Klasse 0) 0,65 0,74 0,71
e 0,54 0,70 0,63

(auf Klasse 1)

Tab. 2: GUtemaBe der auf 388 Daten trainierten MLM bezogen auf die
43 Testdaten berechnet aus den zugehérigen Konfusionsmatritzen.
F1-Score auf Klasse 0: 2TN/(2TN+FP+FN); F1-Score auf Klasse 1:
2TP/(2TP+FP+FN), Details: Wikipedia (2025).

jede Gruppe den Mittelwert der Prognosewahrscheinlichkeiten
und in rot den Anteil der tatsachlichen Besteher. Die Gruppen-
mittelwerte sind durch Linien verbunden. Der Vergleich der
ersten mit den letzten Gruppen belegt die gute Trennungsei-
genschaft des Modells. Da die Mittel der Prognosewahrschein-
lichkeiten und die Anteile der Besteher innerhalb der Gruppen

Tagungsband zum 6. Symposium zur Hochschullehre in den MINT-Fachern
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Abb. 2: Der Liftplot zeigt die Effektivitat der Logistischen
Regression flr die Validierungsdaten fir 10 Gruppen, sortiert
nach Prognosewahrscheinlichkeit. Blau: arithmetische Mittel
der Prognosewahrscheinlichkeiten pro Gruppe, Rot: Anteil
der tatsachlichen Besteher pro Gruppe.

Abb. 3: Effectplots zeigen den Einfluss zentraler Pradiktoren auf die prognostizierte Bestehenswahrscheinlichkeit der Priifung:
links Leistungsnachweisergebnis hoch 3, rechts Zeitpunkt der Quizdurchfiihrung eines der Deepening-Quizzes (0,0 bedeutet
Quizdurchfiihrung bei Quizéffnung; 1,0 bedeutet: Durchfiihrung kurz vor QuizschlieBung).

meist eng beieinanderliegen, ist auch die Prognoseglte hoch.
Zudem lassen sich Uber- und Unterschatzungen erkennen, die
Hinweise auf mdgliche Modelloptimierungen liefern.

In die finale LR flieBen 7 ausgewdhlte Merkmale ein. Beispiel-
haft zeigen die Effectplots (Fox et al., 2019; Fox, 2003) in Abb. 3

den Einfluss des Leistungsnachweises (LN) am Ende des ers-
ten Semesters und des Zeitpunkts der Durchflhrung eines
Deepening-Quiz auf die geschatzte Bestehenswahrscheinlich-
keit. Der kubisch transformierte LN (links) weist einen deutlich
positiven Zusammenhang auf: Hohere Punktzahlen gehen mit
steigender Bestehenswahrscheinlichkeit einher, wobei sich

Tagungsband zum 6. Symposium zur Hochschullehre in den MINT-Fachern
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Abb. 4: Notenstatistiken vergleichbarer Physikprifungen, links SS24 mit LAKI-Feedback, rechts SS2023 ohne LAKI-Intervention

(d. h. KI-Prognose, Dashboard- & Lernfeedback, Coachings).

der Anstieg bei hoheren Werten abschwacht. Der Deepening-
Quiz-Zeitpunkt (rechts) zeigt hingegen einen negativen Effekt
- spatere Durchfihrungen sind mit geringerer Bestehenswahr-
scheinlichkeit assoziiert.

Die dargestellten Analysen zeigen, dass die Prifungsergebnis-
se auf der Datenbasis mithilfe von LR sehr gut prognostizierbar
sind und die Wirkungsweise der Merkmale eine sachlogisch
konsistente Erkldrung geben.

Im EinfGhrungsstudienjahr der LAKI-Mails ist der Einfluss auf
die finalen Prdfungsergebnisse deutlich und Uberraschend
groB. Die Notenverteilung in der Prifung mit LAKI-Feedback
(SS24) ist deutlich besser als im Vorjahr ohne LAKI-Feedback
und die Durchfallrate sinkt stark (siehe Abb. 4 und Tab. 3).

Statistische Tests (Kolmogorov-Smirnov, Wilcoxon, Fisher)
zeigen mit hoher Signifikanz (p-Werte zwischen 0.0024 und

7 2014-2023 SS 2023 SS 2024
i[::Jozchfallrate 41,0 327 20,0
Notenmittel 379 3,86 310
%-Mittel 514 495 539
N 708 49 K5

Tab. 3: Kennzahlen der Priifungsergebnisse, 2023 ohne LAKI, 2024 mit
LAKI.

0.0097 fur Notenverteilung (Abb. 4), sowie Punkte- und Noten-
mittelwerte), dass sich die Prifungsergebnisse durch LAKI im
SS24 signifikant verbessert haben. Nur beim Verhaltnis ,be-
standen/nicht bestanden” liegt mit p=0.15 kein signifikanter
Unterschied vor, was an der kleinen Anzahl der Prifungen in
diesem Semester liegen kdnnte. Die Durchfallrate (DFR) 2024
sinkt - bei etwa gleicher Antrittsrate - auf die niedrigste seit
2014; im Vergleich zum Schnitt aller DFR seit 2014 ist sie hdchst
signifikant kleiner (p=0.00068) (Tab. 3).
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7. AUSBLICK

Es ist geplant, kiinstliche neuronale Netze (NN) als Konkurrenz
zur LR zu testen. Ist die Pradiktionsgite tatsachlich héher?
Bennoch sollte an der Erklarbarkeit der Modelle festgehal-
ten werden. Methoden der erkldrbaren Kl (xAl, Adadi et al.,
2018; Khosravi et al., 2022) konnten auch bei NN oder anderen
ML-Verfahren wie Ensemble-Methoden oder Gradient Boosting
zum Einsatz kommen.

Das Ziel der Ubertragung des MLM auf andere Kurse, erweist
sich wegen der notwendigen Aufbereitung eines brauchbaren
Datensatzes und der Erstellung neuer Modelle als sehr auf-
wandig. FUr kinftige Implementierungen entwickeln wir der-
zeit eine Anleitung auf Basis unseres bisherigen Vorgehens. Es
ware evtl. denkbar, das Feedback ohne Prognose, ausschlieB-
lich Gber Grafiken und passende Texte zu geben.

Geplant ist eine genauere Untersuchung, bei welchen Studie-
renden das Projekt nicht wirkte und warum. Die Daten vom
SS24 dienen als Grundlage fiir weitere Analysen, um etwa Art
und Zeitpunkt der Kommunikation mit Studierenden zu opti-
mieren - der Beginn einer datenbasierten Lernschleife.

Offene Fragen bei dieser Anwendung von Predictive Learning
Analytics, die man in neuen Projekten, besonders auch bei gro-
Beren Studierendenzahlen untersuchen sollte:

« Es gibt keine Kontrollgruppe wie in klinischen Studien mit
Placebos. Dies ist praktisch kaum umsetzbar, da aus Gleich-
behandlungsgriinden niemandem Informationen vorenthal-
ten werden dirfen. Zudem ware die Zahl der Datenpunkte zu
stark reduziert. Es sollte daher Uber alternative Kontroll-Me-
chanismen zur Prognoseglte und Wirksamkeit geforscht
werden.

+ Korrelation heiBt nicht Kausalitdt, es gibt auch Scheinkor-
relationen (z.B. Stérche- und Baby-Zahlen korrelieren mit
p<0.01, Matthews, 2000). Die Kausalitdt zwischen Lernakti-
vitaten, Vorwissen und Prifungserfolg wird jedoch allgemein
akzeptiert.

« Interessant wéren Studien, die Lernfeedback ohne Kl und
MLM geben:
- nur Dashboard-Grafiken mit Kohortenvergleich und
allgemeinen Lerntipps ohne Prifungsprognose.
-nur intensive allgemeine Lerntipps zu Retrieval (Roediger
et al., 2008), Zeitmanagement und Peer-Coaching.
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