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1 Urspriingliche Aufgabenstellung und Stand der Forschung

In FragSte 2.0 werden Fragen adressiert, die sich aus den Arbeiten der ersten Foérderphase
ergeben haben. Studienabbriiche kbnnen anhand administrativer Studierendendaten sehr gut
prognostiziert werden (Berens et al., 2019); allerdings erst in fortgeschrittenen Semestern,
wenn ein grolRer Anteil der Abbrecher*innen die Hochschulen bereits verlassen hat oder der
Abbruchprozess schon weit fortgeschritten ist (Schneider et al., 2019; Stinebrickner & Sti-
nebrickner, 2014; Ma & Cragg, 2013). Daher verspricht eine frihe Prognose und damit auch
die Mdglichkeit zur frihen Intervention, drohende Studienabbriche effektiver zu verringern.
Die konkrete Ansprache von abbruchgefahrdeten Studierenden ist jedoch mit Herausforderun-
gen verbunden und der konkrete Mehrwert von Unterstitzungsmafnahmen konnte in interna-
tionalen Studien nicht immer bestimmt werden (Ibsen & Rosholm, 2024; Oreopoulus & Petro-
nijevic, 2019; Oreopoulus et al., 2018). Jedoch wurde im Kontext deutscher Universitaten die
Wirksamkeit unterschiedlicher Interventionen wiederholt nachgewiesen (Himmler et al., 2019;
Sandner, 2015). Damit haben sich aus der ersten Projektphase weitere offene Forschungsfra-
gen ergeben:

a) Prognosen sollen bereits im ersten Semester verfigbar sein;
b) Studienabbrecher*innen sollen differenzierter und nicht nur binar klassifiziert werden;
c) Bereits bestehende digitale Unterstitzungsangebote, die in E-Learning Plattformen in-

tegriert werden, sollen auf ihre Wirksamkeit geprtft werden.

Im Projekt wurden Klausuranmeldungen und Moodle-Daten als zusatzliche Information zur
Klassifizierung genutzt. Zur praziseren Identifikation potenzieller Studienabbrecher*innen wur-
den Aktivitatsniveaus und alternative Abschlussdefinitionen mithilfe Gberwachter und unuber-
wachter Verfahren des maschinellen Lernens analysiert. Zudem wurden zwei experimentelle
Interventionen (Self-Assessment Moveo & Informationsbereitstellung zur Studienberatung)
und die Abschaffung der Studienbeitrage, also einer Veranderung der finanziellen Rahmenbe-
dingungen, getestet und deren Einfluss auf Studierendenleistungen ausgewertet.

2 Ablauf des Vorhabens

Innerhalb des Jahres 2021 wurden der Zugriff auf die Aktivitatsdaten aus Learning Manage-
ment Systems (LMS Daten) beantragt und der Austausch eingerichtet. Neben einer automati-



sierten Aufbereitung der durch die Hochschule zur Verfigung gestellten Daten wurden ver-
schiedene Datenaufbereitungsverfahren und Machine Learning (ML) Algorithmen flr die Im-
plementierung in einer Produktivumgebung getestet. Aullerdem wurden erste Berechnungen
und Testlaufe zur Identifizierung von Abbruchclustern durchgefuhrt.

Zur Vorbereitung der Intervention zum Self-Assessment, wurde das Self-Assesment Moveo
von ORCA.nrw in einen Moodlekurs Ubertragen. Dieser Kurs ist exportierbar und kann auch
anderen zur wiederholten Anwendung verfiigbar gemacht werden. Aul’erdem wurden die
§3HStatG Daten genutzt, um mit einer Analyse zu den Auswirkungen der Abschaffung der
Studiengebuhren auf das Studierverhalten zu beginnen.

Im Jahr 2022 wurden die begonnen Arbeiten vertieft und erste Ergebnisse aufbereitet und
diskutiert. Die Hochschuldaten konnten genutzt werden, um die Auswirkung von Studienge-
bidhren auf das Studier- und Abbruchverhalten zu ermitteln. Das Self-Assesment wurde Gber
Moodle in einer experimentellen Studie an Testpersonen in der Studierendenschaft verteilt.

Im Jahr 2023 wurde die Analyse der Abbruchcluster weiterhin bearbeitet. Die Ergebnisse der
Clusteranalyse und die Ergebnisse zu den Auswirkungen der Studiengeblihren wurden auf
nationalen und internationalen Tagungen prasentiert. Die administrativen Studierendendaten
wurden genutzt, um die Auswirkung der Covid-19 Pandemie auf die Leistung der Studieren-
denschaft zu schatzen.

Um die Teilnehmerquote an den Experimenten zum Self-Assesment zu erhéhen, wurden Stu-
dierende Uber eine randomisierte Zuweisung in der Universitat vor Ort zur Nutzung der An-
wendung eingeladen. Aulierdem wurde mit der Auswertung der Langzeitergebnisse der Inter-
vention zur Informationsbereitstellung tber die Studienberatung basierend auf den Warnprog-
nosen begonnen.

Im Jahr 2024 wurden die Ergebnisse der unterschiedlichen Studien konsolidiert, aufbereitet
und erste Arbeitspapiere zur Veroffentlichung erstellt.

3 Wesentliche Ergebnisse

Prognosegute:

Die Berlcksichtigung von Daten der Lernplattform und Klausuranmeldungen fihren zu signi-
fikanten Verbesserungen der Prognosegute fur Studienabbriiche im Vergleich zu Prognosen,
die zum Zeitpunkt der Einschreibung durchgefiihrt werden. Diese Verbesserung lasst sich tber
verschiedene Prognoseziele hinweg beobachten. Tatsachlich zeigen Informationen zur Klau-
suranmeldung eine ahnliche Prognosegiite wie Klausurergebnisse. Uber die Anwendung von
Verfahren des nicht Gberwachten maschinellen Lernens lassen sich intuitive Studierenden-
und Abbruchcluster bilden, die sich unter anderem Uber Unterschiede in ihrem Aktivitatslevel
unterscheiden lassen. Der zusatzliche Einbezug der Clusterzugehdrigkeit konnte die Progno-
seergebnisse jedoch nicht weiter verbessern.

Wirksamkeit von Interventionen:

Wie auch in anderen Studien, sind die Teilnahmequoten an den durchgefiihrten Experimenten
sind sehr gering, schwanken jedoch stark Uber die Fachrichtungen hinweg. Auch unter dem
Einsatz von kleinen monetaren Anreizen nehmen nur wenige Studierende an den Self-Asses-
ment Interventionen teil. Erst die Ansprache der Studierenden Uber verschiedene Lehrveran-
staltungen vor Ort konnten die Teilnahmequote erhéhen. Die geringe Teilnahmequote kann



teilweise auf die den erheblichen Anteil inaktiver Studierender zuriickgefiihrt werden. Insge-
samt zeigen die Interventionen keine relevanten Anpassungen im Studierendenverhalten. Un-
sere Arbeit zu der Abschaffung der Studiengeblhren, die auch eine viel und kontrovers disku-
tierte Intervention ist, zeigt, dass Studierende ohne Studiengebiihren langsamer studieren und
oOfter inaktiv werden.
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1 Aufgabenstellung

Im BMBF-geforderten Projekt ,Friherkennung abbruchgefahrdeter Studierender und experi-
mentelle Studien zur Wirksamkeit von MalRnahmen®, FragSte, wurde im Zeitraum 2017-2019
ein Frihwarnsystem zur Identifikation drohender Studienabbriiche im Bachelor-Studium ent-
wickelt. Ziel war es, mdgliche Abbriche frihzeitig mit Hilfe von Prozessdaten und Methoden
des maschinellen Lernens zu erkennen, die betreffenden Studierenden durch ein automati-
siertes Feedback anzusprechen und somit auch die Auswirkungen eines Feedbacks bei Fruh-
erkennung auf Studienabbriiche zu testen. Damit verbindet FragSte zwei Forschungsstrange:

1. Wie koénnen drohende Studienabbriiche durch weitgehend automatisierte Verfahren
erkannt werden?
2. Wie kann mit diesem Wissen das Studierverhalten verandert werden?

Das im Projekt entwickelte gleichnamige Frihwarnsystem FragSte basiert ausschliefdlich auf
administrativen Daten, die gem. § 3 HStatG erfasst werden. FragSte ist daher an allen deut-
schen Hochschulen einsetzbar. Durch eine selbstlernende Konzeption passt sich das Fruh-
warnsystem an die jeweilige Hochschule und deren Studiengange an.

In FragSte 2.0 werden Fragen adressiert, die sich aus den Arbeiten der ersten Férderphase
ergeben haben. Studienabbriiche kbnnen anhand administrativer Studierendendaten sehr gut
prognostiziert werden (Berens et al., 2019); allerdings erst in fortgeschrittenen Semestern,
wenn ein grof3er Anteil der Abbrecher*innen die Hochschulen bereits verlassen hat oder der
Abbruchprozess schon weit fortgeschritten ist. Daher verspricht eine frihe Intervention ein be-
sonders hohes Potenzial drohende Studienabbriiche zu verringern. Die Ansprache von Stu-
dierenden ist jedoch mit Herausforderungen verbunden und der konkrete Mehrwert von Un-
terstitzungsmalnahmen konnte in internationalen Studien nicht immer bestimmt werden. Je-
doch wurde im Kontext deutscher Universitaten die Wirksamkeit unterschiedlicher Interventio-
nen wiederholt nachgewiesen. Damit haben sich aus der ersten Projektphase weitere offene
Forschungsfragen ergeben:

a) Prognosen sollen bereits im ersten Semester verfigbar sein;
b) Studienabbrecher*innen sollen differenzierter und nicht nur binar klassifiziert werden;
c) Bereits bestehende digitale Unterstitzungsangebote, die in E-Learning Plattformen in-

tegriert werden, sollen auf ihre Wirksamkeit geprtft werden.

Im Projekt wurden Klausuranmeldungen und Moodle-Daten zur Klassifizierung friher Progno-
sen genutzt. Zur praziseren Identifikation potenzieller Studienabbrecher*innen wurden Aktivi-
tatsniveaus und alternative Abschlussdefinitionen mithilfe GUberwachter und uniberwachter
Verfahren des maschinellen Lernens analysiert. Zudem wurden zwei experimentelle Interven-
tionen (Self-Assessment Moveo & Informationsbereitstellung zur Studienberatung) getestet
und deren Einfluss auf Studierendenleistungen ausgewertet. Dariber hinaus konnte der Effekt
einer hochschulpolitischen MaRnahme getestet werden, die die finanziellen Anreize fur Stu-
dierende verandert: die Abschaffung der Studiengebuhren.



2 Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angekniipft wurde

Zu a) Eines der wesentlichen Ziele des educational data mining ist die Prognose von Lerner-
folgen (Baker, 2010; Baker & Yacef, 2009). Es konnen die Ergebnisse unterstitzender Mal}-
nahmen wie Tutorien, das Bestehen einer Klausur oder eines Studiums prognostiziert werden
(Asif et al., 2017). Beispiele fir internationale Studien, in denen der Studienerfolg prognosti-
ziert wurde, sind die Arbeiten Zhang et al. (2010), Bayer et al. (2012), Er (2012), Sara et al.
(2015) und Berens et al. (2019), Aggarwal et al. (2022), Matz et al. (2023), oder Zanellati et al.
(2024). Grundsatzlich kommen alle der genannten Studien zu dem Ergebnis, dass die Prog-
nosen in hdheren Semestern genauer werden, da zu einem spateren Zeitpunkt mehr Informa-
tionen Uber die Studienleistungen vorliegen und die Kohorten zunehmend aus gut zu prognos-
tizierenden kunftigen Absolventen bestehen.

Ein spater Prognosezeitpunkt senkt jedoch den Nutzen eines Friihwarnsystems, da das erste
Studienjahr einen besonderen Einfluss auf den akademischen Werdegang hat (Brahm et al.,
2016) und viele der abbruchgefahrdeten Studierenden die Hochschule bereits verlassen ha-
ben (Schneider et al., 2019; Stinebrickner & Stinebrickner, 2014; Ma & Cragg, 2013). Um eine
moglichst genaue Prognose friiher in das erste Semester zu verschieben kénnen Aktivitatsda-
ten aus Learning Management Systems (LMS) wie Moodle verwendet werden. Mehrere Stu-
dien haben ergeben, dass LMS Daten, einschlieRlich der Aufrufe von Ressourcen, der Einrei-
chung von Aufgaben und der Beteiligung in Foren, wirksame Pradiktoren flir akademische
Leistung sein kénnen (Koprinska et al., 2015; Tamada et al., 2022). Aus Moodle extrahierte
Merkmale wie Dauer der Aktivitat, Aufgabenerledigung und Materialansichten zeigen eine
klare Korrelation mit akademischen Leistungen (Zhang et al. 2020).

Zu b) Fir die Prognose und Beurteilung von Studienabbrichen an deutschen Hochschulen ist
der Anteil von Scheinstudierenden (Ticket-, Kindergeld-, Aufenthalts- und Statusstudenten)
relevant. Ist der Anteil der Studierenden, die nie einen Abschluss anstrebten, unbekannt, kann
weder das Ausmal der Studienabbriche noch die Effektivitdt von Mallnahmen beurteilt wer-
den. Allerdings ist die Identifikation von Scheinstudierenden nicht trivial und in der Literatur
noch wenig prasent, da die finanziellen Anreize in Deutschland im internationalen Vergleich
sehr hoch sind. Scheinstudierende kénnen entweder durch die Erhebungsform (Befragung,
Beobachtung) im Wesentlichen ausgeschlossen werden oder — bei Verwendung administrati-
ver Studierendendaten — zunachst nicht von Studierenden mit Abschlussinteresse unterschie-
den werden. Duchs & Matzdorf (2014) betrachten den Studiengang Physik an mehreren Uni-
versitaten und treffen die Annahme, dass alle ganzlich inaktiven Studierenden Scheinstudie-
rende sind; das trifft auf etwa 30% aller Studierenden des Studiengangs zu. Auch Wittenberg
et al. (1999) ermitteln durch Befragung einen Anteil von etwa 30% Scheinstudierenden. Ana-
lysen, in denen Scheinstudierende mittels administrativer Daten identifiziert werden konnten,
sind uns nicht bekannt.

Im internationalen Kontext gibt es Studien die LMS Daten nutzen, um Inaktivitat in Onlinekur-
sen (Hussain et al., 2018 a) oder Lernaktivitat in virtuellen Lernumgebungen wie einem Online-
Campus zu klassifizieren (Hussain et al., 2018 b). Neben der Klassifikation von Studierenden
gibt es auch einige explorative Studien die durch den Einsatz von Clusteralgorithmen die Stu-
dierendenschaft datengetrieben gruppieren (Ammon et al., 2008; Valles-Coral et al., 2022).
Dadurch sollen neue Untergruppen von Studierenden identifiziert und die Zusammensetzung
der Studierenden besser verstanden werden.



Zu c) Die Abbruchneigung von Studierenden sollte friih erkannt werden, um im Prozess des
Studienabbruchs moglichst kurzfristig Unterstlitzung anbieten zu kénnen (Heublein et al.,
2017; Wilson et al., 2016; Arulampalam et al., 2005). Interventionen erweisen sich zudem in
der Regel als wirksamer, wenn sie zielgerichtet abbruchgefahrdeten Studierenden angeboten
werden (Zhang et al., 2014). Internationale Studien zeigen jedoch, dass eine erfolgreiche An-
sprache von Studierenden nicht immer gelingt (Ibsen & Rosholm, 2024; Oreopoulus & Petro-
nijevic, 2019; Oreopoulus et al., 2018). Dennoch konnte im Kontext deutscher Universitaten
die Wirksamkeit verschiedener Interventionen mehrfach belegt werden (Brade et al., 2024;
Brade et al., 2022; Himmler et al., 2019; Sandner, 2015).

3 Planung und Ablauf des Vorhabens

Innerhalb des Jahres 2021 wurden der regelmafige Zugriff auf die Verwaltungsdaten der Stu-
derenden und LMS Daten beantragt und der Austausch eingerichtet. Die Daten kénnen uni-
versitatsintern Uber ein verschlisseltes Austauschlaufwerk von der zentralen IT-Stelle genutzt
werden. Die Aufbereitung der Daten soll Uber ein einheitliches Python-Skript laufen. Die Pro-
grammierung lief Gber die ersten beiden Jahre und wurde Uber die Zeit erweitert und verbes-
sert. Fur die Verarbeitung und Speicherung der Daten wurde eine PostgreSQL-Datenbank
eingerichtet. Durch den automatisierten Ansatz der Datenaufbereitung kénnen manuelle Spe-
zifikationen minimiert und die fur die Prognosen und Analysen relevanten Modelle in ein ein-
heitliches Skript Uberfihrt werden. Neben der Implementierung und Testung der Prognosemo-
delle wurden unterschiedliche Datenaufbereitungsprozesse und Modellspezifikationen fir den
Einsatz in einer Produktivumgebung getestet.

Im Jahr 2022 wurden die begonnen Arbeiten vertieft, erste Ergebnisse aufbereitet und disku-
tiert. AuRerdem wurden erste Berechnungen und Testlaufe zur Identifizierung von Abbruch-
clustern durchgefiuhrt. Dadurch sollte, neben dem Einsatz von Verfahren des Uberwachten
maschinellen Lernens, die Machbarkeit einer automatisierten Segmentierung der Studieren-
denschaft untersucht werden. Die Bezeichnung der identifizierten Cluster ergeben sich dabei
aus der Zusammensetzung und dem Studierverhalten der Studierenden und werden nicht von
der Institution festgelegt. Das Verfahren sollte unter der die Notwendigkeit manueller Spezifi-
kationen minimieren. Hierfir wurden unterschiedliche Algorithmen und Datenaufbereitungs-
prozesse miteinander kombiniert und die resultierenden Cluster verglichen. Aul3erdem wurde
die Cluster Zugehorigkeit als zusatzliche Information flr die Prognoseverfahren getestet.

Um die Wirksamkeit von Interventionen zu Uberprifen und zu verstehen wurde das Self-As-
sesment Moveo von ORCA.nrw in einen Moodlekurs tbertragen. Bei der Auswahl des Tools
lag der Fokus auf der einer kosteneffizienten Skalierbarkeit, damit mdglichst viele Studierende
und Universitaten das Tool prinzipiell kostenfrei nutzen kénnen. Aullerdem kann die Anwen-
dung bereits zu Beginn des Studium and die Studierendenschaft verteilt werden, womit ein
grol3er Teil der potenziell abbruchgefahrdeten Studierenden erreicht wird. Moveo zielt darauf
ab, die aktuelle Studienmotivation von Studierenden und deren Einfluss auf ihr Lernverhalten
zu bewerten. Dabei fokussiert sich das Tool nicht auf feste Personlichkeitsmerkmale, sondern
betont anpassbare Faktoren wie die Motivation, die eine entscheidende Rolle fir den Studien-
erfolg spielen. Es konnten sowohl alle Fragen als auch das dynamische Feedback fur die Stu-
dierenden eingeflgt werden. Je nachdem welche Antworten gegeben werden, wird in der



Form eines Ampelsystems Uber mehrere Dimensionen das Verhalten der Studierenden be-
schrieben. Neben dieser Einschatzung werden die Erlauterungs- und Hilfevideos von Moveo
zu Themen wie Prokrastination und Prifungsangst bereitgestellt. Der daraus resultierende
Kurs kann exportiert werden und in den Moodle-Systemen anderer Universitaten fur die Nut-
zung installiert werden. Fir die erste Runde des Experiments wurden Studierende Uber ein
randomisiertes Auswahlverfahren zur Nutzung des Tools eingeladen.

Im Jahr 2023 wurde die Analyse der Abbruchcluster ausgeweitet und gemeinsam mit der Ar-
beit zu den Auswirkungen der Studiengebuhren auf mehreren Konferenzen und Workshops
vorgestellt (beispielsweise auf der Tagung der Gesellschaft fir empirische Bildungsforschung
oder auf der Konferenz der Association Economics of Education). AuRerdem wurden die Hoch-
schuldaten fur eine Schatzung der Auswirkung der COVID-19 Pandemie auf die Leistung der
Studierendenschaft verwendet. Um die Teilnehmerquote an den Experimenten zum Self-As-
sesment zu erhéhen, wurden Studierende Uber eine randomisierte Zuweisung in der Universi-
tat vor Ort zur Nutzung der Anwendung eingeladen. Das Experiment wurde Uber eine Woche
hinweg in mehreren Veranstaltungen mit den Studierenden durchgefuhrt und hat zu deutlich
héheren Teilnehmerquoten gefiuihrt. Neben der Durchfiihrung neuer Experimente wurde mit
der Auswertung der Langzeitergebnisse der Intervention zur Informationsbereitstellung ber
die Studienberatung basierend auf den Warnprognosen begonnen. Dieses Experiment wurde
im Rahmen des Vorlauferprojekts gestartet. Dabei wurden basierend auf den Prognosen des
in dem Projekt entwickelten FrGhwarnsystems Informationen zum Thema Studienabbruch und
Studienberatung per E-Mail an die Studierenden verschickt. Einige Semester spater kdnnen
die Auswirkungen auf Studierverhalten und Studienabschluss untersucht werden.

Im Jahr 2024 wurden die Ergebnisse der unterschiedlichen Studien konsolidiert, aufbereitet
und Arbeitspapiere zur Veroffentlichung erstellt. Da die Moodle Daten aus Griinden der Spei-
cherkapazitat und des Datenschutzes laufend von der Universitat geléscht wurden, musste
der Datensatz Uber die Zeit aufgebaut werden. Die Aktivitatsdaten Uber Klausuranmeldungen
und Moodle wurden mit der Hilfe mehrerer Prognoseverfahren auf inre Prognosegtite unter-
sucht. Dabei sollte insbesondere der Rahmen der zu prognostizierenden Zielvariablen erwei-
tert werden (Studienerfolg bzw. -abbruch). Neben dem Studienabbruch wurde auch die Anzahl
der zu registrierenden Klausuren, potenzielle Inaktivitdt und das erneute Einschreiben im An-
schluss an das erste Semester prognostiziert.

4 Inhaltliche Ergebnisse

Im Rahmen des Projektes wurden drei Ziele verfolgt: a) Genaue Prognose moglichst frih im
ersten Semester durchflihren b) Exploration und Evaluation alternativer Verfahren, um Studie-
rende neben den bindren Klassifizierungen in Absolventen und Abbrecher als Abbruchgefahr-
det zu identifizieren ¢) Wirksame und skalierbare Unterstutzungsangebote fur (abbruchgefahr-
dete) Studierende identifizieren.

Zu a) Um eine maoglichst frihe Prognose zum Studienabbruch durchzufiihren sollten sowohl
Daten Uber das Registrierungsverhalten von Klausuren als auch Daten aus dem LMS Moodle
untersucht werden. Die Berticksichtigung von Klausuranmeldungen verbessert die Qualitat der
Prognose im Vergleich zu der Prognose basierend auf Immatrikulationsdaten deutlich. Bei Im-
matrikulation konnten ungefahr 71% der Studierenden korrekt in zukunftige Absolventen und



Abbrecher unterteilt werden. Nachdem Informationen Uber Klausuranmeldungen berticksich-
tigt werden kénnen, steigt die Genauigkeit auf ungefahr 77%. Die Genauigkeit steigt auf 81%,
nachdem Informationen Uber Klausurergebnisse vorhanden sind. Damit steigt die Prognose-
gute mehrere Monate bevor Klausurergebnisse vorliegen auf ein dhnliches hohes Niveau, das
bei Verfligbarkeit der Klausurergebnisse erreicht wird. Zwar kann mit der Verfigbarkeit von
Anmeldedaten die Prognose verbessert werden, aber diese Informationen liegen meistens erst
zu einem fortgeschrittenen Zeitpunkt im Semester vor. Um die Lernaktivitat und die Anzahl der
Klausuranmeldungen (und damit den Studienfortschritt) durch eine Intervention bereits wah-
rend des ersten Semesters zu erhéhen, missten die Prognosen aber auf Informationen bereits
zu Beginn des Semesters zugreifen kdnnen. Genau hierfir bieten sich die Aktivitatsdaten ei-
nes LMS an.

Durch die verzogerte Verfugbarkeit der LMS Daten fur die Arbeit im Projekt konnten jedoch
keine mit den urspriinglichen Prognosen vergleichbare Abbruchprognosen durchgefiihrt wer-
den. Stattdessen wurde die Prognosegute mit alternativen Zielvariablen getestet: Anzahl der
zu registrierenden Klausuren, Inaktivitdt und der Studienverbleib nach dem ersten Semester.
Allgemein lasst sich festhalten, dass Moodle Aktivitatsdaten die Prognosegite der Modelle
Uber alle Zielvariablen hinweg deutlich verbessern, jedoch leicht hinter der Prognosegute von
angemeldeten Klausuren zuriickbleiben. Zum Zeitpunkt der Immatrikulation konnten ungefahr
80% der Studierenden korrekt in aktive und inaktive Studierende unterteilt werden. Nach der
Berlcksichtigung der Moodle Daten der ersten beiden Studienmonate konnte die Prognose
auf 86% verbessert werden; also ein bis zwei Monate bevor Informationen zum Anmeldever-
halten vorliegen. Durch das Einbinden von Aktivitatsdaten lasst sich die Prognosegute Uber
das erste Semester hinweg verbessern, wodurch der Kompromiss zwischen frihen, aber um-
fassenderen und spateren, aber genaueren Vorhersagen abgemildert werden kann. Unsere
Analyse zeigt auch, dass die Lernaktivitat kurz vor den Prifungen wichtiger ist als die Lernak-
tivitat zu Beginn des Semesters. Zusammenfassend zeigen unsere Ergebnisse, dass Aktivi-
tats- und Lerndaten ein vielversprechender Schritt sind, um abbruchgefahrdete Studierende
zu identifizieren und mogliche Unterstutzungsmafnahmen einzuleiten.

Zu b) Die Identifikation abbruchgefahrdeter Studierender Uber alternative Verfahren wurde be-
reits in dem Aufgabenteil zu a) angeschnitten. Die Prognose der Aktivitat, gemessen an der
Anzahl angemeldeter Klausuren, zeigt gute Prognoseergebnisse und ist mit der klassischen
Studienerfolgsprognose vergleichbar. Die Prognose von Inaktivitat scheint ebenfalls eine we-
niger stigmatisierende Alternative zu der Gruppierung in erfolgreiche und abbruchgefahrdete
Studierende zu sein. Auch wenn die Prognose der Wiedereinschreibung nach dem ersten Se-
mester durch die Moodle Daten verbessert werden konnte, bleibt der Anteil der identifizierten
Abbrecher mit 43% vergleichsweise gering (zum gleichen Zeitpunkt konnten 77% der inaktiven
Studierenden korrekt identifiziert werden).

Neben der Klassifikation von inaktiven oder abbruchgeféahrdeten Studierenden mit der Hilfe
von Verfahren des Uberwachten maschinellen Lernens wurden Cluster-Verfahren zur automa-
tisierten Segmentierung der Studierendenschaft getestet. Der favorisierte Verarbeitungspro-
zess kombiniert eine nichtparametrische Methode zu Dimensionsreduzierung der Daten mit
einem hierarchisch und dichtebasierten Cluster Algorithmus. Das Verfahren gruppiert die Stu-
dierenden und bildet, insbesondere mit Blick auf die akademischen Leistungen, intuitive und
gut voneinander unterscheidbare Cluster von Studierenden. So lassen sich die von dem Ver-



fahren automatisch gebildeten ,grofen Abbruchcluster” in ihrer Abschlussintention voneinan-
der unterscheiden. Beispielsweise zeigen aktive aber nicht erfolgreiche Ingenieursstudierende
ein Anmeldeverhalten, welches auf einen intendierten Studienfortschritt schlie®en lasst, aber
sie bestehen wenige bis keine Klausuren. Daneben zeigt das Cluster von Scheinstudierenden
aus demselben Fachbereich keinen Studienfortschritt, weil sehr wenige oder keine Klausuran-
meldungen vorliegen. Damit bildet das erste Cluster von Studierenden ein vielversprechendes
Interventionscluster, welches durch zusétzliche UnterstitzungsmalRnahmen adressiert wer-
den konnte, wahrend Studierende aus dem zweiten Cluster womdglich kein Interesse an ei-
nem Unterstlitzungsangebot haben.

Bisher gruppiert das Verfahren die Studierendenschaft jedoch in viele und verhaltnismalig
kleine Cluster. FUr eine einfachere Bedienung und Analyse sollten Anpassungsschritte unter-
sucht werden die zu einer geringeren Anzahl an Clustern fihren. Zuletzt wurde die Clusterzu-
gehorigkeit als zusatzliche Variablen in den bereits beschriebenen Prognoseverfahren einge-
setzt. Diese Erweiterung hat jedoch zu keiner Verbesserung der Vorhersage gefihrt.

Zu c) Insgesamt beobachten wir geringe Teilnahmequoten bei den Interventionen. Selbst
kleine monetare Anreize haben die meisten Studierenden nicht zu einer Teilnahme an dem
Self-Assesment Moveo bewegen kénnen (zwischen 4% und 9% der Studierenden nehmen die
Einladung zur Nutzung an). Die Teilnahmequote konnte erst liber eine direkte Ansprache in
verschiedenen Kursen erhdht werden (44% der Studierenden haben die Einladung zur Nut-
zung angenommen). Ein Teil des geringen Rucklaufs kann durch Studierende, die nie eine
Klausur anmelden, erklart werden. Bei der Auswertung der Intervention zeigen die Punktschat-
zer einen Anstieg in angemeldeten Klausuren and bestandenen Leistungspunkten. Durch die
geringe Anzahl der Beobachtungen ergibt sich jedoch kein statistisch signifikanter Unter-
schied. Die Ergebnisse weisen auch auf eine Reduzierung der angemeldeten Klausuren und
bestandene Leistungspunkte fir auslandische Studierende und eine Erhéhung der Abbruch-
wahrscheinlichkeit fir Studierende die alter als 25 Jahre sind hin.

Zusatzlich zeigen die Analysen, dass auch die auf dem Frihwarnsystem basierte Informa-
tionsintervention per E-Mail zu keiner bedeutsamen Veranderungen im Studierverhalten ge-
fuhrt hat. Die Effekte weisen jedoch eine starke Heterogenitat zwischen den Studiengangen
auf, insbesondere zwischen Studiengangen mit hohem und niedrigem Anteil an Inaktivitat.
Unsere Ergebnisse zeigen, dass aktive Studierende — definiert als jene mit mindestens einer
Prifungsanmeldung im ersten Semester — in Studiengangen mit typischerweise hohen Inakti-
vitatsanteilen (Informatik sowie Mathematik und Naturwissenschaften) auf eine Warnung am
Ende des zweiten Semesters reagieren. Sie melden sich vermehrt zu Prifungen an und erzie-
len mehr bestandene Leistungspunkte. Im Gegensatz dazu zeigen Studierende aus Studien-
gangen mit geringerem Inaktivitatsanteil (Wirtschaftswissenschaften und Ingenieurwissen-
schaften) keine signifikante Anpassung. Unsere Ergebnisse geben auch einen Hinweis darauf,
dass Studierende aus den Studiengangen mit geringerem Inaktivitdtsanteil eher zu einem Ab-
bruch des Studiums tendieren. Das Phanomen inaktiver Studierender wurde im Rahmen einer
Analyse zu der Abschaffung der Studiengebiihren, einer Reform, die die finanziellen Rahmen-
bedingungen des Studiums veranderte, naher untersucht. Die Ergebnisse zeigen, dass nach
der Abschaffung der Geblhren aktive Studierende 12% weniger Leistungspunkte bestehen
und mehr Studierende inaktiv werden und sich fur keine Klausuren registrieren.



5 Wichtigste Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Die wissenschaftlichen Mitarbeiter waren fur die automatisierte Datenaufbereitung, die Daten-
analyse mit der Hilfe der Clusteralgorithmen und die Analyse der Moodle Daten verantwortlich.
Aulerdem mussten die experimentellen Interventionen konzipiert, durchgefihrt und analysiert
werden. Die sich aus den Arbeiten ergeben wissenschaftlichen Erkenntnisse wurden in wis-
senschaftlichen Papieren verschriftlicht. Die Ergebnisse wurden sowohl auf nationalen als
auch internationalen Tagungen prasentiert.

6 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Projektarbeiten

Die im Rahmen des Projekts durchgefuhrten Analysen und Experimente haben stark von der
automatisierten Datenaufbereitung profitiert. Neue Datenlieferungen kdnnen nun ohne weite-
ren Aufwand aufbereitet und fur die wissenschaftlichen Mitarbeiter zur Verfigung gestellt wer-
den. Die ersten Ergebnisse zur Prognoseglte der LMS Aktivitatsdaten sind vielversprechend.
FUr eine abschlieRende Analyse wird jedoch mehr Zeit bendtigt. Der Datensatz muss tber die
kommenden Jahre weiter aufgebaut werden, da die Aktivitdtsdaten regelmallig geléscht wur-
den. Das Projekt und auch die Aufarbeitung der Verwaltungsdaten wurde so konzipiert, dass
die Analysen auf andere Hochschulen in Deutschland Ubertragbar sind.

Neben der Identifizierung von abbruchgefahrdeten Studierenden kdnnen die Aktivitatsdaten
dazu genutzt werden, um Aktivitatslevel oder Inaktivitat zu prognostizieren. Beide Faktoren
hangen stark mit dem Studienerfolg zusammen. Die Verwendung von Clusteralgorithmen fir
die Segmentierung der Studierendenschaft ist eher selten in der Literatur zu finden, was wo-
moglich an dem explorativen Charakter der Methodik liegt. Erst durch umfangreiche Simulati-
onen und Recherchearbeit konnte ein zielfUhrender Ansatz gefunden werden. Fir einen Ein-
satz in der Praxis sollten weitere Verarbeitungsschritte getestet werden, damit die relevanten
Cluster klarer hervorgehoben werden.

Letztlich zeigen beide im Rahmen des Projekts durchgeflihrten Interventionen, dass sich die
optimistischen Ergebnisse zur Effektivitat von niedrigschwelligen Unterstitzungsmalinahmen
aus einigen Studien nicht ohne weiteres auf verschiedene Ansatze und Hochschulen Ubertra-
gen lassen. Wir beobachten Vergleichbares in dem Projekt ASSIST. Aullerdem bleibt die
Frage bestehen, wie Prognosewahrscheinlichkeiten genutzt werden kénnen, um die Studie-
rendenschaft effektiv zu unterstitzen.

7 Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit der Ergebnisse und zukunftige Planun-
gen im Sinne des Verwertungsplans

Der Datenaufbereitungsprozess konnte grofitenteils automatisiert werden und basiert auf den
gem. §3HStatG von jeder Hochschule gesammelten Daten. Das auf diesen Daten im Vorgan-
gerprojekt entwickelte Modell wurde weiterentwickelt und in den Datenaufbereitungsprozess
integriert.

Unsere explorativen Clusteranalysen zeigen vielversprechende Ergebnisse, sollten aber flr
eine in der Praxis relevante Anwendung verfeinert und ausgebaut werden. Der Einbezug von



Lernaktivitatsdaten des LMS Moodle haben gezeigt, dass wir die Genauigkeit der Prognosen
noch vor den Klausuranmeldungen deutlich verbessern kénnen. Da der Datenbestand jedoch
durch regelmafige Loschung begrenzt war und erst Uber die Zeit aufgebaut werden musste,
ist mehr Zeit fur eine umfangreichere Analyse notwendig.

Die getesteten Interventionen sind gut skalierbar und das Self-Assesment kann als Moodle-
Kurs an jeder Universitat importiert und getestet werden. Durch die direkten Ansprachen
konnte die Teilnehmerquote stark erhéht werden, jedoch zeigen die im Rahmen des Projekts
ausgewerteten Interventionen eine nur begrenzte Wirksamkeit bei der Unterstitzung von Stu-
dierenden.

Insgesamt haben die oben prasentierten Analysen neue Erkenntnisse flr das Prognosesys-
tem und potenzielle Unterstitzungsmalinahmen geliefert. Dabei bleibt die Frage der verbes-
serten Erreichbarkeit und effektiven Unterstutzung von Studierenden bestehen. Gleichzeitig
haben sich neue Fragestellungen ergeben:

1. Kann das generierte Wissen flr die Hochschul- und Studiengangsverwaltung einge-
setzt werden?

2. Sind Anséatze, die allein auf die Angebote seitens der Hochschulen zielfiihrend?

3. Wie kann die Bereitschaft der Studierenden erhéht werden, Unterstlitzungsangebote
anzunehmen?

4. Wie ist mit dem Phanomen der Scheinstudierenden in Deutschland umzugehen?

8 Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens wahrend der Durchfiihrung des Vorha-
bens bei anderen Stellen

Es wurden weitere Studien zur Leistungsfahigkeit und méglichen Verbesserung von Frihwarn-
systemen an Universitaten verfasst. Matz et al. (2023) untersuchen die Prognosegite von so-
genannten Meso-Daten, also Interaktionen von Studierenden auf Kommunikationsplattformen
der Universitat. Sie zeigen, dass der Einbezug solcher Interaktionen zwischen den Studieren-
den die Identifizierung abbruchgefahrdeter Studierender signifikant verbessern kann. In Kom-
bination mit unseren eigenen Ergebnissen aus der Verwendung der LMS Daten scheinen ins-
besondere Informationen Uber das Interaktions- und Lernverhalten von Studierenden die Prog-
nosen weiter verbessern zu konnen. Die Unterscheidung von tatsachlichen Hochschulabbre-
chern von Studierenden die einfach nur die Hochschule wechseln fuhrt nur zu einer marginalen
Verbesserung der Klassifikationsergebnisse (siehe BMBF Projekt ASSIST).

Insgesamt besteht weiterhin die Frage, Uber welche Malinahmen Studierende kosteneffizient
unterstitzt werden kdnnen und welche Rolle Frihwarnsysteme dabei spielen konnen. Unsere
Ergebnisse deuten an, dass eine Informationsbereitstellung Gber Unterstitzungsmalinahmen
zu keiner Verbesserung der Abbruchquote fihrt. Plak et al. (2021) adressieren nicht die Stu-
dierenden, sondern stellen Informationen basierend auf dem Frihwarnsystem direkt der Stu-
dienberatung zu Verfugung. Die Unterstitzungsmalinahme hat ebenfalls zu keiner Reduzie-
rung der Abbruchquote gefihrt.



Auch wenn die im Rahmen dieses Projekts beschriebenen Interventionen keine klare Wirkung
auf die Studierenden zeigen, finden Brade et al. (2024) wiederholt, dass niedrigschwellige In-
terventionen einen starken Einfluss auf den Studienerfolg haben kdnnen. In ihrer systemati-
schen Literaturlbersicht schlussfolgern Ibsen & Rosholm (2024), dass insbesondere Eingriffe
in die Zusammensetzung von Peer- und Lerngruppen abbruchgefahrdete Studierende unter-
stitzen kénnen. Auch Uber die Fakultat organisierte Mentoring-Programme scheinen einem
Studienabbruch entgegenwirken zu kénnen.

9 Erfolgte oder geplante Veroffentlichen der Projektergebnisse
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