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Individuelle Lernpfade mittels Learning Analytics



DEFINITION LEARNING ANALYTICS

„Learning Analytics ist das Messen, Sammeln, 
Analysieren und Auswerten von Daten über 
Lernende und ihren Kontext mit dem Ziel, das 
Lernen und die Lernumgebung zu verstehen 
und zu optimieren.“
(Übersetzung)
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LEARNING-ANALYTICS-KREISLAUF

Lerndaten

Analysen

Interventionen

Lernhandlungen
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EBENEN VON LEARNING ANALYTICS

Makro

Meso

Mikro

Mehrere Institutionen

Studienverläufe, Studiengänge und Institution

Lernhandlungen, Lernsituationen und Lehrveranstaltungen

(nach Buckingham Shum, 2012)7
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SPANNUNGSFELD

Learning 
Analytics

Stake-
holder

Metriken

Ethik

Ziele

Techno-
logie

KulturBeratung

Daten

Daten-
schutz

Didaktik

Ebenen
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RECHTLICHE GRUNDLAGE 

Learning Analytics auf Basis…

einer Einwilligung

einer Rechtsgrundlage

einer Gesetzesgrundlage

Das Gutachten wurde auch für den Rechtsrahmen in Hessen und Berlin adaptiert. 10

ausschließlich automatisierte Entscheidung mit 
rechtlicher Wirkung sind verboten (Human-in-the-Loop!)



STAKEHOLDERPERSPEKTIVE AN DER RUB
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Ausgewählte Aspekte aus Studierenden und 
Lehrendenbefragungen

▪ Datenschutz ist notwendige Bedingung

▪ Große Aufgeschlossenheit zur Einführung mit der Annahme 
zur Verbesserung der Lehre

▪ Anwendungsszenarien in allen Fächern gegeben

▪ Aufwand und Umsetzbarkeit werden teils skeptisch gesehen

▪ Sorge vor steigendem Leistungsdruck durch regelmäßiges 
Monitoring für Studierende



POLARIS – PROVIDER ORIENTED OPEN LEARNING ANALYTICS

https://ki-edu-nrw.ruhr-uni-bochum.de/ueber-das-projekt/phase-2/learning-analytics/polaris/12



POLARIS – CONSENT MANAGEMENT

Screenshot von der RWTH Aachen13



POLARIS & DYNEXITE

Screenshot von der RWTH Aachen14



WEITERE BEISPIELE
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Das Praxisproblem



Was wir brauchen.

Was wir haben!

TECHNOLOGIE UND DATEN
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Didaktisches Design
Learning-Analytics-

System

wünschenswerte Theorie

häufige Realität

RESULITERENDE WIRKKETTE
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Individuelle Lernaufgaben mittels generativer KI



https://digitaleprofis.de/kuenstliche-intelligenz/prompt-engineering/die-
besten-prompts-fuer-das-lernen-mit-ki/

https://coda.io/@kic/prompt-katalog
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INDIVIDUELLE LERNUNTERSTÜTZUNG DURCH GENERATIVE CHATBOTS



„KI-unterstützte Beratungs-, Selbstlern- und 
Feedbacktools, die nicht auch formal über Noten 
und den Studienfortgang entscheiden, sind nicht 
als Hochrisiko-KI zu verstehen.“

HOCHRISIKO-KI?
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VEREINFACHTE FUNKTIONSWEISE VON GENERATIVEN TOOLS
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OUTPUT VON GENERATIVEN TOOLS
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PROMPTS
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Das Qualitätsproblem



▪ Oft anthropomorphisierend „Halluzination“ genannt

▪ Ausgabe des Sprachmodells wirken fundiert, obwohl faktisch inkorrekt

▪ Bspw. individuelle Lernaufgabe mit Operator und plausibel wirkendem 
Szenario

▪ Trainingsbedingter Bias zugunsten einer Antwort statt keiner Antwort

▪ Teilweise lösbar durch das Hinzuziehen von Wissensressourcen (z.B. RAG) 

KONFABULATION

(Folie von Nadine Lordick geliehen)26



Retrieval Augmented Generation (RAG) ist fehlerbehaftet.

3 zentrale
Fehlerquellen

Vector 
Database

1. Die Eingangsdaten für die 
Vektordatenbank sind fehlerhaft

2. Das KI-Modell macht Fehler
beim Aufbau der Datenbank

3. Der Chatbot macht Fehler
beim Einbau der Informationen

(Barnett et al., 2024; Folie von Malte Persike geliehen)

FEHLERQUELLEN BEI RAG
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https://digitaleprofis.de/kuenstliche-intelligenz/prompt-engineering/die-
besten-prompts-fuer-das-lernen-mit-ki/

https://coda.io/@kic/prompt-katalog
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NOTWENDIGER DETAILGRAD BEIM PROMPTEN



Individuelle Lernangebote mittels durch Learning 

Analytics unterstützte generative KI: 

It’s a match!



Learning Analytics Generative KI

Besonderer Mehrwert/ Stärke
Hohe Qualität

für individuelle Lernpfade

Niedrigschwellige 
Praxisanwendung

für individuelle Lernaufgaben

Herausforderung Praxistransfer Qualitätssicherung

RECAP
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Lernhandlung /-daten

•Bspw. Quizze 
•Schreibaufgaben

•…

standardisierte Lerndaten 
durch generative KI

•Interpretation der Lernaktivität

•Überführung bspw. in xAPI-Standard

Datenanalyse

•Eindeutige Berechnungen
•Aufgrund bildungswissenschaftlicher  
Modelle und Theorien

•Berechnung von Prädiktoren für den 
akademischen Lernerfolg

Analyseergebnisse

•deskriptiv
•prädiktiv

•aktivierend 

individuelles Lernangebot 
durch generative KI

•Bspw. adaptive Lernangebote

•individuelles Feedback/ Lernaufgaben

•…

IT’S A MATCH!

In der Prozesskette sind weitere KI-Technologien denkbar, z.B. für die Datenanalyse (s. AIStudyBuddy) oder RAG.

Semantik für gKI
Interpretation von Lerndaten 
mit durchschnittlicher Qualität 
oder falschem Format

Dynamische 
Individualisierung des 
Lernangebots
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Take-Home 
Message

FANGEN SIE EINFACH AN!



Vielen Dank

Für Ihre Aufmerksamkeit

Jonas Leschke
jonas.leschke@ruhr-uni-bochum.de 
+49 (0) 234/32-26416 

mailto:jonas.leschke@rub.de
mailto:jonas.leschke@rub.de
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ANWENDUNGEN

Predictive Analysis of 
student success

 High risk
 Moderate risk
 Low risk



(Winter, 2024)

KÜNSTLICHE INTELLIGENZ
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