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Zusammenfassung International entwickelte sich unter dem Begriff „Learning
Analytics“ in den letzten Jahren ein Forschungsfeld, das sich auf das Sammeln,
Auswerten und Anwenden komplexer, häufig multi-modaler und digitaler Verhal-
tensspuren fokussiert. Diese Verhaltensspuren, die Lernende und Lehrende in digita-
len Kontexten hinterlassen, werden mit Hilfe computerbasierter Modelle oder mittels
Verfahren des maschinellen Lernens ausgewertet, um Erkenntnisse über Lehr- und
Lernprozesse zu gewinnen. Die Lehr-Lernforschung nähert sich derzeit langsam dem
Feld der Learning Analytics an. Ein Potenzial von Learning Analytics für die Lehr-
Lernforschung wurde demnach bereits erkannt, sodass ein Weiterdenken an dieser
Stelle äußerst lohnenswert erscheint. Der vorliegende Beitrag skizziert daher die
inzwischen bereits stark fortgeschrittene Forschung zu Learning Analytics und stellt
anhand konkreter Beispiele das Potenzial von Learning-Analytics-Ansätzen für die
Weiterentwicklung von Lern- und Instruktionstheorien dar. Insbesondere wird hier
auf selbstreguliertes und kooperatives Lernen eingegangen sowie auf die Gestaltung
von Lernumgebung und Unterstützung von Lehrkräften. Dabei mit- und weiterge-
dacht werden sowohl Risiken und Herausforderungen von Learning Analytics (wie
fehlende Kopplung zwischen Theorie und Empirie sowie ethische Aspekte) als auch
Chancen (wie Erfassung der Komplexität und Zeitlichkeit von Lehr-Lernprozessen)
von Learning Analytics für die Unterrichtswissenschaft und -praxis.
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The potential of learning analytics for research on behavioral learning
processes: current and future significance for research on learning and
instruction

Abstract For several years, “learning analytics” have been growing as an inter-
national research field that focuses on collecting, analyzing and using complex
and often multi-model digital trace-data produced by learners and teachers in digital
learning settings; employing computational analyses or machine learning tools, these
data are used to generate insights into processes of learning and instruction. The sci-
entific community in the area of learning and instruction is currently exploring these
developments. However, as researchers have started to recognize the potential of
learning analytics, it seems worthwhile to think further about how adopting learning
analytics approaches may benefit the field. In this paper, we provide insights into the
flourishing area of learning analytics research and provide concrete examples how
such approaches can help to expand existing theories on learning and instruction. We
focus on self-regulated and collaborative learning on the one hand, and on the other
hand on instructional design and teacher support based on learning analytics. We
also consider risks and challenges that come with learning analytics (such as missing
links between available data and scientific constructs, as well as ethical issues) but
also benefits for research on learning and instruction as well as practitioners (such
as ways to account for the complexity and temporality of processes during learning
and instruction).

Keywords Learning Analytics · Learning processes · Instructional processes ·
Educational research approach · Artificial intelligence

1 Die Rolle von Lehr-Lern-Prozessdaten in der Unterrichtswissenschaft

Im Zuge der zunehmenden Digitalisierung eröffnen sich neue Wege zur Erfassung
und Analyse von Lehr-Lernprozessen, die etablierte Methoden wie das Videogra-
phieren und anschließende manuelle Kodieren der Daten anhand von Kodiersche-
mata sinnvoll ergänzen und erweitern können. Beispielsweise fallen bei der Nutzung
von Lernplattformen und digitalen Geräten für Lehr-Lernzwecke digitale Verhaltens-
spuren an, die sich recht ökonomisch sammeln lassen. Dies erlaubt es, Lehr-Lern-
prozesse in wesentlich größeren Stichproben zu betrachten, als es beim klassischen
Vorgehen der Unterrichtsforschung möglich ist, wie etwa im Rahmen ressourcen-
aufwendiger Videostudien. Forschungsansätze, die auf Prozessdaten aus digitalen
Lehr-Lernsettings fokussieren und diese anhand computerbasierter Modelle oder
mittels Machine-Learning-Verfahren auswerten, werden unter dem Begriff Learning
Analytics zusammengefasst.
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Renkl (2023) beschreibt im Jubiläumsheft der Unterrichtswissenschaft das Po-
tenzial von Learning Analytics. Gleichzeitig weist er auf den großen Bedarf an em-
pirisch bewährten Theorien über Lernprozesse und deren Förderung hin, die deren
Komplexität gerecht werden und insbesondere das Zusammenspiel von Lehr- und
Lernprozessen, von sozialer und individueller Ebene sowie die Kontextabhängig-
keit von Lernen berücksichtigen. Auch wenn Learning Analytics nicht automatisch
mit Theoriebildung einhergehen, bieten sie zumindest großes Potenzial, belastbare
empirische Grundlagen für eine solche Theoriebildung zu Lernprozessen liefern zu
können.

In der Lehr-Lernforschung erfolgt die Annäherung an Learning Analytics aller-
dings bislang noch eher zurückhaltend. Erste Ansätze zeigen sich beispielsweise
im Bereich der Kompetenzmodellierung, wo an einer Brückenbildung zwischen
Learning Analytics und Psychometrie gearbeitet wird (Drachsler und Goldhammer
2020). Insbesondere für die Erkenntnisgewinnung über Lehr-Lernprozesse und deren
Förderung bleibt bislang jedoch noch viel Potenzial ungenutzt.

Dieser Beitrag beschäftigt sich daher aus Perspektive der Lernprozessforschung
mittels Learning Analytics mit den drei Fragen, die dieses Weiterdenkheft prägen.
Durch eine Einführung in das Feld der Learning Analytics und ihren aktuellen in-
ternationalen Stand wird in Kap. 2 zunächst die Frage bearbeitet, wie die Forschung
darauf reagiert, dass sich die Rahmenbedingungen für Lehren und Lernen so rapide
verändern. In Kap. 3 wird die Frage aufgegriffen, wie learning-analytics-basierte
Forschung zu einem besseren Verständnis von Lehr-Lernprozessen und den damit
verbundenenWirkmechanismen beitragen kann. Hierfür wird anhand von Beispielen
skizziert, wie Learning Analytics die Weiterentwicklung von Lern- und Instrukti-
onstheorien bereichern können. Unter Berücksichtigung von Aspekten, die aus un-
terrichtswissenschaftlicher Perspektive bei der Anwendung von Learning Analytics
wichtig sind (Kap. 4), wird im Fazit die zentrale Frage diskutiert, wie wir unsere bis-
herigen Forschungsfragen und -zugänge mit Hilfe von Learning Analytics verändern
können, um zukünftigen Anforderungen adäquat zu begegnen.

2 Was die internationale Learning-Analytics-Forschung bietet

International entwickelte sich unter dem Begriff Learning Analytics in der letzten
Dekade ein Forschungsfeld, das sich auf das Sammeln, Auswerten und Anwen-
den komplexer, digitaler Verhaltensspuren fokussiert, die Lernende und Lehrende in
digitalen Umgebungen hinterlassen (Lang et al. 2022). Diese Daten werden mit com-
puterbasierten statistischen Modellen oder Verfahren aus dem Bereich des maschi-
nellen Lernens ausgewertet, um einerseits Erkenntnisse über Lehr- und Lernprozesse
zu gewinnen, andererseits aber auch, um Lehr- und Lernprozesse zu unterstützen
(Gašević et al. 2017; Long & Siemens 2011).

Digitale Verhaltensspuren entstehen, wenn Personen mit einer digitalen Lernum-
gebung (z.B. einem Lernmanagement System wie Moodle) bzw. deren Inhalten (z.B.
Videos, Texten, Simulationen) oder mit Menschen in dieser Umgebung interagieren
(Siemens 2013). Diese Daten können verhaltensbezogen, physiologisch oder kontex-
tuell sein. Beispiele für häufig untersuchte Verhaltensdaten sind Mausbewegungen
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und -klicks, Zugriffe auf Ressourcen in der Lernumgebung, Navigationsverhalten
(Seitenaufrufe, Vor- und Zurückspulen in Videos, Scroll-Position auf dem Bild-
schirm) oder Eingaben (getippter Text, Textmarkierungen, Auswahl von Antwort-
optionen). Zunehmend werden auch Sensordaten genutzt, die neben Verhalten im
physischen Raum (z.B. Position, Handbewegungen, Gesichtsausdruck oder Augen-
bewegung) auch physiologische Maße wie Puls oder Hautleitwiderstand umfassen
(Schneider et al. 2021) oder kontextuelle Daten wie Zeiten und Orte der Interaktion
mit Elementen der Lernumgebungen und mit Lerntechnologien (Aljohani und Davis
2012). Beispielsweise untersuchten Eberle et al. (2021) den Integrationsprozess von
Promovierenden in Wissenschaftsnetzwerken mit Hilfe von sociometric badges, die
erfassen, wann und wie lange sich Personen in physischer Nähe zueinander auf-
halten. Sociometric badges sind RFID-Sensoren, die am Körper befestigt Personen
eindeutig identifizieren und über elektromagnetische Wellen berührungslos erken-
nen, wenn zwei sociometric badges sich im nahen Umkreis befinden, sofern die
Wellen nicht durch menschliche Körper oder Ähnliches abgeschirmt werden. Daten,
die für Learning Analytics verwendet werden, zeichnen sich dadurch aus, dass es pro
Untersuchungseinheit (z.B. Schüler:in) zahlreiche verhaltensnahe Datenpunkte gibt,
die in Form von Zeitreihen vorliegen (Reimann 2009); beispielsweise eine Reihe von
Zugriffen auf Lernressourcen, für die jeweils ein Zeitstempel vorliegt. Diese Daten
erlauben es, Lehr-Lernprozesse in ihrer Komplexität und Zeitlichkeit zu beobachten,
statt lediglich punktuell Zustände zu erfassen, wie es etwa bei der Untersuchung von
Pre-Post-Unterschieden der Fall ist. Werden mehrere Arten von digitalen Datenspu-
ren synchronisiert und in Kombination analysiert, wird von multimodalen Learning
Analytics gesprochen (Ochoa 2022).

In Kombination mit etablierten unterrichtswissenschaftlichen Verfahren und Her-
angehensweisen bieten Learning Analytics eine hervorragende Möglichkeit, auf die
zunehmende Digitalisierung von informellen und formellen Lehr-Lernkontexten zu
reagieren und die damit einhergehenden neuen Arten von Daten und Auswertungs-
möglichkeiten sowohl für die Untersuchung von Lehr-Lernprozessen zu nutzen und
entsprechende Theorien zu erweitern als auch darauf basierend neue instruktionale
Ansätze zu entwickeln.

3 Beiträge von Prozessforschung mittels Learning Analytics zu
Instruktions- und Lerntheorien

Mit Blick auf Lern- und Instruktionstheorien zeichnet sich in der Zeitschrift für
Unterrichtswissenschaft bislang kein großer Einfluss von Learning Analytics ab.
Erst seit 2019 taucht in einzelnen Beiträgen der Begriff Learning Analytics auf.
Insgesamt (Stand: Oktober 2023) sind es lediglich sechs Beiträge, die sich mit der
Thematik auseinandersetzen bzw. entsprechende Ansätze nutzen. Unter diesen sechs
Beiträgen findet sich, neben einer kurzen Einschätzung zum Potenzial von (unter
anderem) Learning Analytics für die unterrichtswissenschaftliche Forschung und
Theoriebildung von Renkl (2023), ein Beitrag, in dem ein Learning-Analytics-naher
Educational-Data-Mining-Ansatz verwendet wird, um aus großen Datenmengen Pro-
gnosen über Studienabbrüche abzuleiten (Scheidig und Holmeier 2023). Die übrigen

K



Analyse prozessbezogener Verhaltensdaten mittels Learning Analytics: Aktuelle und...

Beiträge umfassen empirische Studien (Swidan et al. 2019; Wiedmann et al. 2019;
van Leeuwen und Rummel 2022) sowie ein Literaturreview (van Leeuwen und Rum-
mel 2019), in denen die instruktionale Nutzung von Learning Analytics thematisiert
wird. Erste Beiträge der Prozessforschung mittels Learning Analytics im Bereich
der Instruktionstheorien sind somit schon vorhanden. In Bezug auf die Weiterent-
wicklung von Lerntheorien bergen die Learning Analytics hingegen noch bislang
unausgeschöpftes Potenzial. Im Rahmen dieses Kapitels soll daher ein Einblick in
die aktuelle Situation der Prozessforschung mittels Learning Analytics gegeben wer-
den und wie diese bereits zur Weiterentwicklung von Lern- und Instruktionstheorien
beitragen konnten, um Ideen für weitere Forschung in der Unterrichtswissenschaft
anzuregen.

3.1 Beiträge zu Lerntheorien

Für die Weiterentwicklung von Lerntheorien bieten Learning Analytics insbeson-
dere dadurch großes Potenzial, dass sie Prozesse des Lernens abbilden und so zur
Forschung über Regulationsprozesse beim individuellen, aber auch beim kooperati-
ven Lernen beitragen können. In digitalen Lernumgebungen hinterlassen Lernende
Verhaltensspuren, die genutzt werden können, um solche Selbstregulationsprozesse
zu untersuchen. Järvelä und Bannert (2021) beschreiben Regulation als komplexen,
zyklischen Prozess, der die Anpassung von Kognition, Metakognition, Motivati-
on, Emotionen und Verhalten umfasst. Die Abfolge von lernrelevanten Aktivitäten,
insbesondere die Reihenfolge dieser Aktivitäten, ist dabei ein zentrales Merkmal,
das entscheidend für die Qualität des Regulationsprozesses ist (vgl. Molenaar et al.
2023). Der Beitrag geht daher im Folgenden auf das Potenzial der Prozessforschung
mittels Learning Analytics in Bezug auf Regulationsprozesse beim individuellen
Lernen und beim kooperativen Lernen ein und führt jeweils konkrete Beispiele an.

Im Forschungsfeld des individuellen selbstregulierten Lernens besteht derzeit eine
große Herausforderung darin, die Validität der Messung von relevanten Konstrukten
sicherzustellen. So sind Selbstberichte über selbstreguliertes Lernen wenig verläss-
lich (Spörer und Brunstein 2006) und verbreitete Arten der Verhaltensbeobachtung,
wie die Videographie, nur wenig hilfreich, da die Selbstregulation größtenteils in-
ternal stattfindet.

Die Prozessforschung mittels Learning Analytics bietet hier einen hilfreichen An-
satz zum Verständnis von Lernverhalten beim selbstregulierten Lernen in digitalen
Lernumgebungen. Während bisher zahlreiche Studien auf die Analyse von digita-
len Lernprozessen im Hochschulkontext fokussierten, gibt es wesentlich weniger
Forschung im Schulkontext. Dies hängt vermutlich mit strengeren rechtlichen Auf-
lagen zusammen, die für die Forschung mit Kindern und Jugendlichen gelten, aber
auch mit der geringeren Nutzung von digitalen Lernumgebungen. Ein interessan-
tes Beispiel aus dem schulischen Bereich bietet die Studie von Er et al. (2024),
in der untersucht wurde, wie sich die Lernaktivitäten innerhalb einer in der Tür-
kei landesweit eingesetzten, fächerübergreifenden E-Learning-Plattform zwischen
Schülerinnen und Schülern verschiedener Klassenstufen unterscheidet. Dafür wur-
den Logfiles der Lernaktivitäten auf der E-Learning-Plattform im Zeitraum von ei-
nem Monat ausgewertet, wobei Daten der Klassenstufen 1 bis 8 aus 26.742 Klassen
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zugrunde lagen. Die Plattform umfasst zahlreiche thematische Module, die jeweils
Video-Lektionen, Übungsaufgaben, Tests und Lernspiele enthalten. Es zeigte sich,
dass die Videolektionen am häufigsten genutzt wurden (ca. 777.000 Nutzungen)
und die Lernspiele am seltensten (ca. 271.000 Nutzungen). Eine Cluster-Analyse
ergab sieben verschiedene Lernaktivitätsprofile, deren Vorkommen sich zwischen
den Klassenstufen unterscheidet. Während beispielsweise in Klassenstufe 1 das
Profil „traditional comprehensive learners“, bei dem vorranging Video-Lektionen,
Übungsaufgaben und Tests verwendet werden, noch gar nicht zu finden ist, ist ab
Klassenstufe 6 das Profil „theory-into-game learners“, bei dem vor allem Video-
Lektionen und Lernspiele genutzt werden, nicht mehr zu beobachten. Das Bei-
spiel zeigt wie aufgrund von großen Stichproben und Datensätze durch Learning-
Analytics-Prozessmessungen belastbare und gut generalisierbare Erkenntnisse über
Lernprozesse entstehen können.

Die Schwerpunkte der Learning Analytics-Forschung im Bereich des selbstre-
gulierten Lernens liegen derzeit darin, die Validität von Learning-Analytics-Maßen
wie den von Er et al. (2024) verwendeten Nutzungshäufigkeiten als Indikatoren für
Lernprozesse sicherzustellen (z.B. Fan et al. 2022; Gašević et al. 2017) und die
Umstände zu identifizieren, unter denen effektive Selbstregulation stattfindet, wie
sich verschiedene Selbstregulationsaktivitäten gegenseitig beeinflussen und wie sie
mit Lernleistung zusammenhängen (Järvelä und Bannert 2021).

Bei der Untersuchung von kooperativen Lernsituationen spielt die Betrachtung
von Regulationsprozessen innerhalb der Gruppe schon länger eine zentrale Rolle
(vgl. Dillenbourg et al. 1996; Järvelä et al. 2018). Finden diese in computergestütz-
ten kooperativen Lern- oder Problemlösesettings statt, können bei der Prozessfor-
schung mittels Learning Analytics digitale Verhaltensspuren oder Sensordaten der
kooperativen Prozesse ausgewertet und zur Erweiterung von sozialen Lerntheori-
en herangezogen werden. Strauß und Rummel (2021b) konnten beispielsweise auf
Basis einer theoriegeleiteten Kodierung von Forenbeiträgen beim computerunter-
stützten kooperativen Lernen verschiedene Cluster von Kleingruppen identifizieren,
die sich hinsichtlich ihres gemeinsamen Regulationsverhaltens unterschieden. Die
Clusterzugehörigkeit stand im Zusammenhang mit dem Grad an Ausgeglichenheit
der individuellen Beteiligung und der Zufriedenheit der Lernenden mit der Zusam-
menarbeit. Ouyang et al. (2023) fanden zudem in einer Studie mit multimodalen
Learning Analytics Zusammenhänge zwischen verschiedenen verhaltensbezogenen
Clustern von Kleingruppen und dem Grad des Lernerfolgs.

Während die Studien von Ouyang et al. (2023) und Strauß und Rummel (2021b)
korrelativer Natur waren und lediglich Erkenntnisse über Zusammenhänge zwischen
Eigenschaften des Kooperationsprozesses und relevanten Ergebnissen oder Zustän-
den der Gruppen erlauben, können Learning Analytics auch in experimentellen Stu-
dien eingesetzt werden, um Kausalzusammenhänge zu untersuchen, wie etwa zu
Auslösern für Regulationsprozesse (z.B. Dang et al. 2023).

3.2 Beiträge zu Instruktionstheorien

Erkenntnisse aus der Prozessforschung mittels Learning Analytics tragen nicht nur
zur Weiterentwicklung von Lerntheorien bei, sondern ermöglichen es auch, lehrtheo-
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retische Fragen einerseits in Bezug auf die Gestaltung von Lernumgebungen und
Instruktionen für Lernende in individuellen und kooperativen Lernsettings zu un-
tersuchen. Andererseits können auch Fragen zur optimalen Unterstützung für Leh-
renden untersucht werden, damit diese (selbstreguliertes) Lernen und Kooperieren
effektiv fördern zu können. Studien in diesem Bereich können dann wiederum zu
Instruktionstheorien beitragen. Der folgende Abschnitt geht zunächst auf Instrukti-
onsforschung in Bezug auf die Unterstützung von individuellem und kooperativem
Lernen ein und gibt Beispiele für Forschung zu adaptiver Instruktion mittels Lear-
ning Analytics. Im Anschluss wird als neues Feld der Instruktionsforschung die
learning-analytics-basierte Unterstützung von Lehrkräften vorgestellt.

Hinsichtlich der Forschung zur Gestaltung von Lernumgebungen für individuel-
les und kooperatives Lernen eröffnen Learning Analytics die Möglichkeit, digitale
Verhaltensspuren bereits während des Lernens automatisiert auszuwerten und in-
struktional zu nutzen. So können insbesondere Fragen zur Mikro-Adaption von
Instruktion bzw. adaptiven Lernsystemen, sowohl beim individuellen als auch beim
kooperativen Lernen, untersucht werden. Der Einsatz von Learning Analytics in ad-
aptiven Lernsystemen ermöglicht instruktionale Unterstützung auf unterschiedlichen
Ebenen für verschiedene Instruktionsziele, die das „S/vL“-Framework beschreibt
(Aleven et al. 2023). Eine digitale Lernumgebung wird dabei als ein Regulations-
kreislauf verstanden, in dem die Leistung der Lernenden mit einem vorgegebenen
Zielzustand verglichen wird und die Unterstützung sich an das vorhandene Wissen
der Lernenden anpasst, um deren Leistung näher an den Zielzustand zu bringen. Da-
bei kann instruktionale Unterstützung entweder in Form von statisch unterstützten
selbstregulativen Aktivitäten (keine individualisierte Unterstützung), Mirroring (Wi-
derspiegeln der eigenen Leistung), formativem Feedback (Widerspiegeln der eigenen
Leistung im Vergleich zum Zielzustand) oder in Form von Coaching (Widerspie-
geln der eigenen Leistung im Vergleich zum Zielzustand mit Strategievorschlag oder
Anpassung von Lernaufgabe/-kontext) erfolgen.

Der Einsatz von Learning Analytics ermöglicht somit bisherige Instruktionsfor-
schungen, z.B. zur Gestaltung und Wirkung von Feedback, Prompts und Scaffolds,
gewinnbringend zu ergänzen und zu erweitern. Darüber hinaus eröffnen sich durch
die schnelle Zugänglichkeit von Prozessauswertungen mittels Learning Analytics
aber auch völlig neue instruktionstheoretische Fragen, insbesondere in Bezug auf das
Mirroring, da den Lernenden die eigenen Lernprozessdaten zeitnah widergespiegelt
werden können, um damit wenig-direktiv und gleichzeitig stark autonomieunter-
stützend auf Regulationsprozesse einzuwirken. Ein prominentes Beispiel für diese
Form der instruktionalen Unterstützung in kooperativen Lernsettings sind Group-
Awareness-Tools (Bodemer et al. 2018), durch die Gruppenprozesse für alle Grup-
penmitglieder sichtbar und damit diskutierbar und veränderbar gemacht werden.
Dies ist insbesondere hilfreich, um soziale Störfaktoren im Gruppenprozess besser
regulierbar zu machen, die dem eigentlichen kooperativen Lernprozess im Wege
stehen. In diesem Kontext untersuchten beispielsweise Strauß und Rummel (2021b)
mit verhältnismäßig wenig technischem Aufwand die Wirkung eines Group-Aware-
ness-Tools, in dem studentischen Kleingruppen in einem Online-Kurs Informatio-
nen über die Beteiligung der einzelnen Gruppenmitglieder widergespiegelt wurde.
Hiermit wird ein zentraler Faktor für Unzufriedenheit von Lernendenseite beim ko-
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operativen Lernen aufgegriffen (Strauß und Rummel 2021a). Weiterhin untersuchen
Schnaubert und Bodemer (2019) die Visualisierung kognitiver und metakognitiver
Informationen in einem Group-Awareness-Tool und fanden durch diese Intervention
relevante Auswirkungen auf Regulationsaktivitäten in der Gruppe.

Eine weiteres, erst durch schnell verfügbare Lernprozessauswertungen mittels
Learning Analytics entstandenes Feld der Instruktionsforschung ist die Unterstüt-
zung von Lehrkräften bei der adaptiven Instruktion innerhalb selbstregulierter und
kooperativer Lehr-Lern-Settings. Die Wahrnehmung lernrelevanter Ereignisse im
Klassenzimmer durch Lehrkräfte gilt als Schlüsselkompetenz für eine wirksame
pädagogische Praxis (Blömeke et al. 2015; Loibl et al. 2020; van Es und She-
rin 2021) und ist nachweislich wichtig für das Lernen und die Erfahrungen der
Schülerinnen und Schüler (Kersting et al. 2012). Gleichzeitig ist die Aufmerk-
samkeitskapazität von Lehrkräften in der Komplexität des Klassenzimmers jedoch
begrenzt. In Klassenräumen mit KI-Tutoren, die Lernprozessdaten sammeln und
auswerten, können Lehrkräfte auf relevante Lernprozesse und Ereignisse im Klas-
senzimmer aufmerksam gemacht werden. Holstein et al. (2018) konnten zeigen, dass
learning-analytics-basierte KI-Tools die Echtzeitwahrnehmung von Lehrkräften un-
terstützen können und sich als so wirksame Instruktionsunterstützung erweisen, dass
sich positive Effekte auf das Lernen von Schülerinnen und Schüler zeigen. Karum-
baiah et al. (2023b) konnten dementsprechend das Teacher-Noticing-Framework
für KI-unterstützte Lehr-Lernsettings (van Es und Sherin 2021), das den Prozess
der Wahrnehmung, Interpretation und dem Heranziehen zusätzlicher Informationen
einer problematischen Lernsituation durch eine Lehrkraft bis hin zu deren Interven-
tion beschreibt, adäquat operationalisieren und weiter ausdifferenzieren. Sie fanden
beispielsweise, dass Lehrkräfte durch den tieferen Einblick in das Lerngeschehen
mit mixed reality glasses, gezielter ihre Aufmerksamkeit den Lernenden mit dem
aktuell größten Unterstützungsbedarf widmen konnten (Karumbaiah et al. 2023a).
Mixed reality glasses sind dabei Teacher-Awareness-Tools, d.h. eine Form von Tea-
cher-Dashboards, die Lehrkräften relevante Daten über den Stand ihrer Lernenden
widerspiegeln, sowie bei Bedarf zusätzliche, tiefergehende Analysen bereitstellen.
Derzeit werden verschiedene Formen solcher Teacher-Dashboards und darüberhin-
ausgehender Teacher-Orchestration-Tools erprobt sowie Untersuchungen über ihre
bestmögliche Gestaltung, ihre Akzeptanz bei Lehrkräften und ihren Einfluss auf
Lernerfolge bei Schülerinnen und Schülern durchgeführt (z.B. van Leeuwen und
Rummel 2022).

Mit Hilfe empirischer Erkenntnisse über die Wirkweise solch wenig-direktiver in-
struktionaler Maßnahmen und über instruktionales Vorgehen von Lehrkräften kön-
nen Instruktionstheorien entscheidend dahingehend erweitert werden, an welcher
Stelle ein Eingriff von außen tatsächlich notwendig ist und an welcher Stelle Ler-
nende eher in ihrer Autonomie beim Lernen gefördert werden können.
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4 Was ist aus unterrichtswissenschaftlicher Perspektive bei der
Nutzung von Learning Analytics wichtig

Wie die oben genannten Beispiele zeigen, bietet die Prozessforschung mittels
Learning Analytics zahlreiche Möglichkeiten, die unterrichtswissenschaftliche For-
schung zu bereichern und zu neuen Lern- und Lehrtheorien beizutragen. Gleichzeitig
geht sie jedoch mit Herausforderungen einher, die es zu meistern gilt, um tatsächlich
eine gute Datenbasis für die von Renkl (2023) geforderten empirisch-fundierten
Theorien zu Lehr-Lernprozessen und deren Förderung entwickeln zu können.

Obwohl es zahlreiche Gemeinsamkeiten zwischen der Unterrichtsforschung und
der Learning-Analytics-Forschung gibt und in beiden Disziplinen deduktive und
induktive Ansätze genutzt werden, ist die oft beobachtete fehlenden Kopplung zwi-
schen Theorie und Empirie derzeit eine zentrale Herausforderung für Learning Ana-
lytics. Häufig werden bei der Datengewinnung die Daten genutzt, die vorhanden
und zugänglich sind, ohne sie zu theoretischen Konstrukten in Bezug zu setzen.
Zwar werden diese Daten recht objektiv erhoben (z.B. die Verweildauer auf ei-
ner Webseite), sie sind jedoch häufig konzeptuell weit von den avisierten (latenten)
Konstrukten (z.B. kognitive Anstrengung) entfernt. Dies widerspricht dem in den
Unterrichtswissenschaften vorherrschenden Ansatz, bei dem theoriebasiert eine Ope-
rationalisierung von Konstrukten stattfindet, die dann erhoben und analysiert werden
(wobei hier der teilweise schwierige Zugang zu Daten häufig ein limitierender Faktor
ist). Allerdings zeigen sich bereits Bestrebungen innerhalb der Learning-Analytics-
Community, hier bessere Kopplungen zwischen Theorie und Empirie vorzunehmen,
wie sich in der Bewegung „from clicks to constructs“ (Knight und Buckingham-
Shum 2017; Wise und Shaffer 2015) zeigt.

Auch die oben beschriebenen Beispiele für gelungene Prozessforschung mittels
Learning Analytics zeigen, dass ein theoriegeleitetes Vorgehen bei der Anwendung
von Learning Analytics sehr gut möglich ist. In der interdisziplinären Zusammenar-
beit mit der Unterrichtswissenschaft ist ein solches Vorgehen sicherlich wünschens-
wert. Studien wie etwa Fan et al. (2022) machen Vorschläge für die Validierung von
Learning-Analytics-Indikatoren für Lehr-Lern-Prozesse, verdeutlichen gleichzeitig
aber auch, dass dies ein herausforderndes Unterfangen ist.

Als zweiter kritischer Punkt sind ethische Aspekte zu nennen. Auch aus politi-
scher Sicht, wie etwa im EU AI-Act, wird die Nutzung künstlicher Intelligenz im
Bildungsbereich, wie sie Learning-Analytics-basierter Prozessforschung zugrunde
liegt, einerseits als sehr wichtig für die Entwicklung guter digitaler Lehre und den
Erwerb zentraler Kompetenzen, aber andererseits gleichzeitig als hochriskant einge-
stuft, da sie massiven Einfluss auf Bildungs- und Karriereverläufe nehmen und bei
ungünstiger Implementierung Diskriminierung fördern kann (Coreper 2024). Durch
Prozessforschung mittels Learning Analytics lassen sich Profile von Lernenden er-
stellen und automatisierte didaktische oder gar schullaufbahnbezogene Entscheidun-
gen treffen. Dies bringt zum einen die Gefahr der übersteigerter Datengläubigkeit
mit sich, in dem Sinne, dass automatisiert erstellte Einschätzungen über Lernstän-
de nicht nur zur Unterstützung von Lernenden und Lehrkräften verwendet werden,
die diese im Kontext der jeweils individuellen Situation interpretieren. Stattdes-
sen könnten sie als „objektive Wahrheit“ interpretiert werden, aus der unreflektiert

K



J. Eberle et al.

Konsequenzen gezogen werden (Lankau 2020). Daher sind bei der Gestaltung von
Fördermaßnahmen, basierend auf Learning Analytics, Vorsicht und Umsicht ge-
boten und entsprechende Aufklärung ist notwendig. Zum anderen entstehen beim
Einsatz von Learning Analytics sehr viel mehr personenbezogene Daten als bei
klassischen Forschungsansätzen, die auch von wirtschaftlichem Interesse sein kön-
nen und daher besonders geschützt werden müssen, damit sie nicht missbraucht
werden (Lankau 2020). Zudem können durch die Sichtbarmachung von Lernenden-
Daten neue Machtstrukturen unter Lernenden, aber auch über das Klassenzimmer
hinaus, entstehen (Jornitz und Macgilchrist 2021), die bislang erst wenig in den
Blick genommen wurden. Der Schutz solcher Daten, die bei der Nutzung von Lear-
ning Analytics-basierten Tools in Lehr-Lern-Situationen entstehen, ist daher sehr
ernst zu nehmen. Hierfür werden bereits vielfältige technische Lösungen exploriert
wie beispielsweise Federated-Machine-Learning-Ansätze. Solche Ansätze basieren
darauf, dass einzelne Datensätze dezentral, also z.B. direkt auf den Nutzergeräten,
gespeichert und verarbeitet werden, so dass die sensiblen Daten das Gerät nicht
verlassen müssen (Yang et al. 2019). Zudem ist die Autonomie über die Nutzung
der eigenen Daten und wie genau diese in Algorithmen ausgewertet werden, etwas,
das thematisiert und transparent behandelt werden muss (Gigerenzer et al. 2018).

5 Fazit: Das Potenzial von Learning Analytics für die
Unterrichtswissenschaft

Trotz einiger zu berücksichtigender kritischer Punkte beim Einsatz von Learning-
Analytics für die Messung und Gestaltung von Lehr- und Lernprozessen, lässt sich
das Potenzial dieses international bereits florierenden Forschungszugangs für die
Unterrichtswissenschaft nicht leugnen. Durch die zunehmende Digitalisierung for-
maler, non-formaler und informeller Lernsituationen, die mit einer zunehmenden
Bedeutung von selbstreguliertem und kooperativem Lernen einhergeht, entstehen
für die Unterrichtswissenschaft neue Felder, die durch den Einsatz von Learning
Analytics, ergänzend zu altbewährten Forschungszugängen, vielversprechend be-
arbeitet werden können. Durch die Nutzung digitaler Datenspuren, die entweder
automatisch in digitalen Lernkontexten entstehen oder leicht durch wenig-invasive
Sensoren gewonnen werden können, sind neue Einblicke in Wirkungsweisen von
Lernen und Instruktion möglich, die bestehende Theorien ergänzen und erweitern
können. Anhand von Beispielen haben wir versucht, einen Einblick in dieses Poten-
zial zu geben.

Für die Zukunft der unterrichtswissenschaftlichen Forschung sehen wir durch den
Einsatz von Learning Analytics Möglichkeiten für eine noch tiefergehende Ausein-
andersetzung mit Lernprozessen sowie für die Gestaltung einer Lehr-Lernkultur, die
mehr Autonomie auf Seiten der Lernenden ermöglicht und Lehrkräften die Chance
gibt, auf die Heterogenität ihrer Lernenden besser reagieren zu können und indivi-
dualisiertes Lernen noch leichter zu ermöglichen.
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A. Wise & D. Gašević (Hrsg.), Handbook of learning analytics (S. 17–22). https://doi.org/10.18608/
hla17.001.
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