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Abstract: Learning Analytics verwenden statische Daten von Lernenden und dynamische, in Lern-
umgebungen gesammelte Daten über Aktivitčten und den Kontext der Lernenden, um diese in nahezu
Echtzeit zu analysieren und zu visualisieren, mit dem Ziel der Modellierung, Unterstützung und
Optimierung von Lehr-Lernprozessen, Lernumgebungen und bildungspolitischen Entscheidungen.
Aus Sicht der ganzheitlichen Schulentwicklung ergeben sich aus Learning Analytics umfangrei-
che Potenziale für die Organisationsentwicklung, Personalentwicklung, Unterrichtsentwicklung,
Technologieentwicklung sowie Kooperationsentwicklung. Der Beitrag prčsentiert unter der Berück-
sichtigung des aktuellen Forschungsstandes Gelingensbedingungen für die Implementation von
Learning Analytics im Kontext der Schule.
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1 Einleitung

Seit Anfang der 2010er Jahre kann eine rasante Entwicklung von Forschungsbeitrčgen zu
Learning Analytics in den Bereichen Pčdagogik, Psychologie sowie Informatik festgestellt
werden [Pr19]. Der Forschungsbereich weist zugleich eine Diversifizierung auf, wobei
sich eine Fülle konzeptioneller Variationen entwickelt haben, darunter School Analytics
[SS16], Teacher Analytics [SS17] Academic Analytics [LS11], Assessment Analytics
[NCB19], Social Learning Analytics [SF12] oder Multimodal Learning Analytics [BW16].
Nach Ifenthaler [If15] verwenden Learning Anlytics statische Daten von Lernenden und
dynamische in Lernumgebungen gesammelte Daten über Aktivitčten (und den Kontext)
von Lernenden, um diese in nahezu Echtzeit zu analysieren und zu visualisieren, mit dem
Ziel der Modellierung und Optimierung von Lehr-Lernprozessen und Lernumgebungen.

Empirische Erkenntnisse zur Wirksamkeit von Learning Analytics sind jedoch nur vereinzelt
verfügbar [LC17]. Bisherige Forschungsarbeiten fokussieren den Einsatz unterschiedlicher
Werkzeuge [At1«], reflektieren internationale Praxiserfahrungen [SPM16], analysieren in-
stitutionelle Rahmenbedingungen [SM18] und empfehlen administrative Regularien [Ts18].
Erste systematische Übersichtsarbeiten zu Learning Analytics formulieren Gelingensbe-
dingungen zur Organisationsentwicklung [Fe16], identifizieren offene Forschungsbereiche
[PE1»] und prüfen die Effizienz von Learning Analytics Interventionen [SHS18]. Eine
systematische Übersichtsarbeit zur Unterstützung von Lernerfolg durch Learning Analytics
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im Bereich der Hochschule bestčtigt die eingeschrčnkte Evidenz zur Wirksamkeit von
Learning Analytics zur Unterstützung von Lern- und Lehrprozessen [IY20].

Trotz dieser frühen Bemühungen liegen noch keine systematische Übersichtsarbeiten zum
Zusammenhang zwischen Learning Analytics und Schulentwicklungsprozessen vor. Hier
setzt der vorliegende Beitrag anȷ Wo lassen sich Potenzial von Learning Analytics für die
Schulentwicklung entfalten?

2 Datengestützte Schulentwicklung

In den letzten Jahren haben sich für die Organisation Schule die Ausgangsbedingungen zum
einen durch bildungspolitische Rahmenvorgaben und zum anderen durch einen gesellschaftli-
chen Wandel (z. B. Digitalisierung) verčndert [EG18]. Schule kann diese Herausforderungen
nur erfolgreich meistern, wenn sie sich als eine lernfčhige und verčnderungswillige Instituti-
on begreift und sich als lernende Organisation (weiter-)entwickelt. Aus einer systemischen
Perspektive kann Schulentwicklung nur von innen heraus stattfinden, weshalb dem Einbe-
ziehen von Lehrpersonen und deren Professionalisierung in Schulentwicklungsprozesse
eine entscheidende Bedeutung zukommt [Ba90].

Fullan und Kollegen [FBR90] thematisieren die Systemzusammenhčnge von Schulentwick-
lung als ineinandergreifende Elemente, gegliedert nach den Bereichen Organisationsentwick-
lung, Unterrichtsentwicklung und Personalentwicklung. Hinsichtlich des Gestaltungsspiel-
raums der Einzelschule muss man allerdings auch feststellen, dass die Umsetzungsqualitčt
keineswegs homogen ist [Me05]. Sowohl hinsichtlich der Problemlösekompetenz als auch
hinsichtlich der Prozessgestaltung lassen sich Unterschiede unter den Einzelschulen aus-
machen [Ku02a; Ku02b]. Bedenkt man, dass produktive Schulen ein höchst kompetentes
und professionelles Kollegium benötigen, welches neben einem effektiven Unterricht auch
Führungsaufgaben wahrnimmt und an schulischen Entscheidungsprozessen teilnimmt, so
spricht dies für eine Bedeutungszunahme der Lehrpersonen im Organisationsgefüge Schule
[LD9«].

Eic»kelmann und Gerick [EG18] greifen die oben skizzierte Komplexitčt auf, indem
fünf Ebenen der Schulentwicklung und deren Interdependenzen angenommen werdenȷ a)
Organisationsentwicklung, b) Personalentwicklung, c) Unterrichtsentwicklung, d) Technolo-
gieentwicklung sowie e) Kooperationsentwicklung. Darüber hinaus wird seit jüngerer Zeit
die Herausforderung einer datenbasierten Schulentwicklung diskutiert [MC18]. Es wird
angenommen, dass quantitative Daten zur Entscheidungsfindung für Schulentwicklungspro-
zesse genutzt werden können. Als Anwendungsbeispiele werden psychometrisch-orientierte
Methoden und quantitativ standardisierte Leistungskontrollen genannt [CL09].

Herausforderungen für die Verwendung von Daten für die Schulentwicklung sind die
systematische und zielgerichtete Sammlung, Analyse und Verfügbarkeit der Daten in
Schulen [MC18]. Ein vielversprechendes Konzept für diese Herausforderung scheinen
Learning Analytics zu bieten.
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3 Learning Analytics

Frühe Learning-Analytics-Ansčtze beschrčnkten sich auf die Analyse von Trace-Data (Log-
files) oder Web-Statistiken, um das Verhalten von Lernenden in Online-Lernumgebungen zu
beschreiben [Ve1«]. Inzwischen konnten die methodologischen Perspektiven von Learning
Analytics erweitert werden [BBB1»; Pr19]. Somit reichen die Datenanalysen um Learning
Analytics weit über die Standardmethoden der Lern-Lehr-Forschung (z. B. Regressions-
analyse, Faktorenanalyse, Clusteranalyse usw.) hinaus. Dabei kommen Variationen von
Regressionsanalysen (u. a. logistische Regression, Hierarchisch-Lineare-Regression) zum
Einsatz [Si1«]. Vor dem Hintergrund unstrukturierter Daten und großer Datenmengen
werden jedoch zunehmend Machine Learning Ansčtze wie zum Beispiel Support Vector
Machines [CS08], Random Forest [Br01] und Decision Tree [Qu86] verwendet. Zusčtzlich
werden Netzwerkanalysen für die Identifikation sozialer Interaktionen [Ga19] oder zur
Optimierung curricularer Planungen [IGD18] herangezogen. Auch semantische Analysen
(Natural Language Processing; NLP) und damit verbundenes informatives Feedback in
Echtzeit finden zunehmend mehr Anwendung im Kontext von Learning Analytics [GK1«;
If1»a].

Aktuelle Entwicklungen um Learning Analytics fokussieren auf (a) die Verbesserung
des Lernens und der Motivation der Lernenden und damit verbunden die Reduktion von
Abbrecherquoten (oder deren Inaktivitčt) [Co16; Gl19; HJ19; Ma16] und auf (b) die
Unterstützung bzw. Optimierung von Lernprozessen, indem adaptive Lernpfade sowie
-hilfen zur Erreichung bestimmter, vorgegebener oder selbstgesetzter Ziele bereitgestellt
werden [DTM11; Ga17; If11; IMY19]. Nur vereinzelte Studien berichten jedoch robuste
Erkenntnisse hinsichtlich der Effektivitčt und Wirksamkeit von Learning Analytics zur
Unterstützung von Lernerfolg [SVI15].

Mit der zunehmenden Auseinandersetzung von Bildungsdaten wurden schließlich Potentiale
für den weiteren Bildungskontext, zum Beispiel Identifikation von potentiellen Studien-
abbrechern, erkannt [SPM16]. Mittlerweile kann eine umfassende Diversifikation der
ursprünglichen Learning-Analytics-Ansčtze dokumentiert werden. Im Folgenden werden
einige Strömungen reflektiert.

• Social Learning Analytics verwenden Daten von sozialen Interaktionen, welche
zum Beispiel in Diskussionsforen oder sozialen Netzwerken anfallen [DTM11].
Die Analysen geben Einblicke in die Teilhabe von Studierenden in kollaborativen
Lernprozessen [If1»b] und Visualisieren die Netzwerkstruktur und deren Dynamiken
im Hinblick auf Lernergebnisse [Ke19] oder lassen Grenzen zwischen formalen und
informellen Lerngelegenheiten erkennen [JKD19].

• Teaching Analytics fokussieren die Unterstützung von Lehrenden [Pr16]. Mittels
Daten von Lernenden und Lernumgebungen erhalten die Lehrenden einen umfassen-
den Einblick in individuelle Lernprozesse und können ad hoc mittels pčdagogischer
Interventionen reagieren.
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• School Analytics werden als Mehrebenenansatz in einer Bildungsorganisation ver-
standen, indem Daten aus der Mikro-, Meso- und Markroebene für systematische
und datenbasierte Entscheidungen verwendet werden. Als primčre Stakeholder wer-
den Hochschulleitungen und andere Entscheidungstrčger in Bildungsorganisationen
genannt [SS16]. Diese Zielsetzung verfolgen auch Academic Analytics [LS11].

• Curriculum Analytics und Learning Analytics Design beziehen sich auf Fragen
der Konsistenz und Qualitčt von Studienprogrammen sowie einzelner Kurse [If17;
LHD1«]. Die Analysen werden zur Prüfung von didaktisch intendierter Sequen-
zierung der Lerninhalte, zur Identifikation von redundanten Lernmaterialien oder
Prüfung von Eingangsvoraussetzungen verwendet. Es werden zum Beispiel mittels
Netzwerkanalysen intendierte Lernpfade mit tatsčchlichen Lernpfaden verglichen
[IGD18].

• Measurement oder Assessment Analytics betrachten die Diagnose und Bewertung
von Lernprozessen und -ergebnissen [IGG18]. Neben der summativen Erfassung
von Lernfortschritten stehen die formative Analyse von Lernprozessen im Zentrum
des Anwendungskontexts. Die Herausforderung von Assessment Analytics sind an
individuelle Bedürfnisse der Lernenden angepasste unmittelbare (in nahezu Echtzeit)
und informative Rückmeldungen (Feedback) bzw. Hilfestellungen (Scaffolds) [WB18;
WI18].

• Multimodal Learning Analytics fokussiert unterschiedliche Datenquellen für eine
umfassendere Analyse von Lernprozessen. Dabei werden neben Bewegungsdaten
(Logfileanalysen) von Lernplattformen auch Daten zur individuellen Disposition
von Lernenden (z. B. Emotion, Motivation) sowie Überzeugungen und Interessen
in umfassende Analysen integriert [BW16]. Darüber hinaus werden sensor-basierte
Daten (z. B. Hautwiderstand, Elektroenzephalogramm EEG, Herzfrequenz EKG,
Blutdruck, Atmung, Luftqualitčt, etc.) oder Blickraten (Eye-Tracking) im Kontext
von Lernprozessen gesammelt [FPY17]. Die sensor-basierten Learning Analytics
Anwendungen werden auch als Learning Physiolytics definiert.

Es ist unschwer erkennbar, dass die Diversifikation von Konstrukten um Learning Analytics
eine begriffliche Unschčrfe hervorruft. Eine holistische Definition von Learning Analy-
tics (z. B. [If15]) beinhaltet die oben diskutierten Variationen und erlaubt dennoch die
Ausrichtung der Learning-Analytics-Ansčtze im jeweiligen Anwendungsfall zu spezifizieren.

Keine der zuvor zitierten Studien beinhaltet eine vollstčndige und detaillierte Übersicht zu
Learning Analytics im Zusammenhang mit Unterstützungsmöglichkeiten von Schulentwick-
lungsprozessen.
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4 Diskussion und Ausblick

Zusammenfassend können Learning Analytics als sozio-technologische Ansčtze definiert
werden, mittels derer Bildungsdaten zum Verstčndnis und zur Optimierung von Lern-Lehr-
Prozessen und Lernumgebungen sowie organisationalen Verčnderungsprozessen analysiert
werden [If20]. Ohne dass dies größere Beachtung gefunden hčtte, werden seit nahezu
einer Dekade Data-Analytics-Ansčtze im Bildungskontext als Werkzeuge zum Verstčndnis
sowie zur Optimierung von Lern- und Lehrprozessen sowie Lernumgebungen genutzt. Zum
einen fehlen Bildungseinrichtungen noch immer die organisatorischen, technischen und
personellen Kapazitčten für eine nachhaltige und effektive Implementierung von Learning-
Analytics-Systemen [If16; LEE19], zum anderen existieren nur sehr wenige empirisch
erprobte Learning Analytics Systeme [Ri16; SM18]. Für den Kontext der Schule konnten
keine belastbaren Befunde für Learning Analytics im Zusammenhang mit Schulentwicklung
identifiziert werden.

Learning Analytics können für Schulen vielfčltige Potentiale entwickeln [Ve12], u. a. den
Lernerfolg vorhersagen, relevante nčchste Lernschritte und Lernmaterialien empfehlen,
Reflektion und Bewusstsein über den Lernprozess fördern, soziales Lernen unterstützen
indem Lerntandems vorgeschlagen werden, unerwünschtes Lernverhalten und hinderliche
Lernschwierigkeiten identifizieren oder den aktuellen Gefühlszustand der Lernenden ausfin-
dig machen. Obwohl Learning Analytics einen besonderen Fokus auf Lern-Lehrprozess und
die Lernumgebung haben, bieten die gewonnenen Analyseergebnisse Potentiale für Schul-
entwicklungsprozesse. Für einen strukturierten Überblick bietet sich eine Aufgliederung
der Potentiale nach Zielgruppen (Governance, Institution, Instruktionsdesign, Lehrende,
Lernende) sowie Perspektive (Summativ, Formativ, Prognose) an [IW1»]. Für Schulent-
wicklungsprozesse lassen sich folgende Bereiche hervorhebenȷ

• Governance Stakeholder umfassen politische Entscheidungstrčger einzelner Bil-
dungsorganisationen oder übergeordneter Organisationseinheiten wie z. B. Ministeri-
en, Verbčnde, etc.
– Summative Analysen ermöglichen institutionsübergreifende Vergleiche oder

die Entwicklung von Qualitčtsstandards und -prozessen.

– Formative Analysen (in nahezu Echtzeit) erlauben Performanzanalysen oder
die Möglichkeit, unmittelbar auf kritische Vorfčlle zu reagieren.

– Prognosen dienen der institutionsübergreifenden Planung und der Entwicklung
von Unterstützungsprogrammen.

• Stakeholder der Institution schließen Departments- bzw. Abteilungsleitungen,
Direktorien und Verantwortliche für Bildungsgčnge einer Schule mit ein.
– Summative Analysen helfen die Ressourcenverteilung zu optimieren oder den

Vergleich von Bildungsgčngen über Fachbereiche hinweg.

– Echtzeitanalysen zeigen Fluktuationen in einzelnen Bildungsgčngen auf und
unterstützen die Evaluation von verfügbaren Ressourcen.
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– Prognosen helfen der Optimierung von Pilotprojekten und zur Vorhersage von
Systemprozessen und Erfolgsindikatoren.

Schulen müssen sich der Datenschutzthemen annehmen, die in Verbindung mit Learning
Analytics stehen, wie Zugriffsrechte, Speicherdauer, Analysen und Schlussfolgerungen
aus den Analysen [WHH15]. Studienergebnisse weisen darauf hin [Ho17; IS16; WHH16],
dass Lehrpersonen und Lernende nicht bereit sind, alle Daten für Learning-Analytics-
Anwendungen preiszugeben. Der Großteil ist bereit, lernbezogene Daten zu teilen, nicht aber
persönliche Informationen oder soziale Nutzerpfade. Insbesondere bei der Implementierung
der geforderten adaptiven und personalisierten Systeme, die auf eine Vielzahl an Daten
angewiesen sind, ist dies ein kritischer Aspekt.

Im Hinblick auf die Weiterbildung von Stakeholdern der Schule steht die Bildungsdaten-
kompetenz (educational data literacy), d. h. ethisch verantwortliches Sammeln, Managen,
Analysieren, Verstehen, Interpretieren und Anwenden von Daten aus dem Kontext des
Lernens und Lehrens im Vordergrund. Wčhrend weitere Fortschritte in der Forschung um
Learning Analytics erzielt werden, müssen sich Bildungsorganisationen mit den erforderli-
chen Verčnderungsprozessen befassen, die die Einführung und nachhaltige Verwendung
von Learning Analytics ermöglichen.
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