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Vorwort

Mehr Studienerfolg mit Machine Learning, KI & Co.?!

René Krempkow

Seit November 2022 ist mit ChatGPT4 die Artificial Intelligence (AI) und das
Machine Learning endgiiltig in der 6ffentlichen Wahrnehmung angekommen.
Ausschlaggebend dafiir war die medial sehr erfolgreiche Verdffentlichung des
Large-Language-Models GPT 3-5 von Open.Al. An den Hochschulen und in
der Wissenschaft wurde sich mit dem Themenkreis von einschlagigen Fach-
disziplinen bereits langer befasst und dies auch (mehr oder weniger) 6ffentlich
thematisiert. Dabei wurde nicht nur die aktuell 6ffentlich besonders diskutierte
textgenerierende bzw. generative Al in den Fokus genommen, sondern auch die
analytische Al, die hier im Vordergrund stehen soll.

Die Nutzung solcher Ansétze fir Fragestellungen zu Studienerfolg wurde
aber bisher nur recht selten thematisiert. In jiingerer Zeit gab es zwar durchaus
einige Veroffentlichungen (z.B. Spork et al., 2021; Schmidt, 2023; Libcke et al.,
2023), sie sind bisher jedoch eher die Ausnahme als die Regel in Publikationen,
die sich mit Studienerfolg befassen.’

Auch Liibcke et al. (2021) schitzen ein, dass der derzeitige Forschungsstand
zu Digitalen Studienassistenzsystemen, die sich regelbasierter KI-Methoden

1 Uber die erwihnten Beitrdge hinaus wurde dies in einschligigen Publikationsorganen im
deutsch-sprachigen Raum in den letzten Jahren noch kaum thematisiert, die Ergebnisse
entsprechender geférderter Projekte erscheinen allerdings naturgemifl meist erst zu deren
Ende (vgl. z.B. Daniel et al., 2019; Krempkow et al., 2021; Falk et al., 2022; Krempkow, 2022).
Ahnlich gilt dies fiir Sammelwerke (z.B. Bornkessel, 2018; Neugebauer et al., 2021). Kiinftig
ist aber eine vermehrte Thematisierung zu erwarten, darauf deutet z.B. ein Call for Papers
der Zeitschrift fiir Hochschulentwicklung — ZFHE hin (Libcke et al., 2021).Beispielsweise
an der Humboldt-Universitat zu Berlin gab es bereits vor einigen Jahren eine Nutzung von
Ansétzen analytischer Al und Machine Learning zusatzlich zu Regressionsanalysen und Dis-
kussionen der jeweiligen Vor- und Nachteile. Dies wurde aber nicht iiber einen kleinen Kreis
hinaus bekannt, da es keine Veroffentlichung in einschldgigen Publikationsorganen gab und
es dem Verfasser auch nur durch den berufsbiografischen Zufall seiner zeitweisen Tatigkeit
dort bekannt ist. Publizitit kann neben einschlagigen Zeitschriften, Buchbéanden und Online
zwar grundsétzlich auch tiber die Teilnahme und den Austausch in einschldgigen Tagungen
erreicht werden. Jedoch ist dies erfahrungsgemaf flichtiger. Zudem sind die finanziellen
Hiirden hoher, da dies meist teurer ist. Teilweise sind erhebliche Kostenanteile fiir Tagungen
privat finanziert (vgl. z.B. Janson & Rathke, 2023, S. 132).
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und Ansitzen maschinellen Lernens bedienen, noch uberschaubar ist. Dies be-
deutet nicht, dass es keine Versuche zur Nutzung gab.?

Doch ist ein Austausch von Erfahrungen tber regionale Beziige hinaus,
mogliche Nachnutzungen und Weiterentwicklungen auf der Basis vorhande-
nen Wissens ohne ausreichende Publizitit naturgemifl mit grofleren Schwie-
rigkeiten behaftet. Er findet dementsprechend seltener bzw. kaum statt.?

Hier setzt die vorliegende Publikation eines Erfahrungsberichtes zweier ein-
schlagiger Projekte dankenswerterweise an. Denn die Art der Aufbereitung
erlaubt es, die nachfolgend in der Publikation vorgestellten Modelle auch an an-
deren Hochschulen anzuwenden, sofern die Gelingensbedingungen erfiillt sind.
Sie richtet sich hierbei einerseits an Personen, die fiir die inhaltliche Anwen-
dung der Modelle verantwortlich zeichnen, und andererseits an Personen, die
mit der technischen Implementierung in der Hochschule vertraut sind. Dieser
Ansatz erscheint nach vorliegenden Erfahrungen und Studien gut geeignet, die
Nutzung von empirischen Daten und Ergebnissen empirischer Analysen auch
fur Studienerfolg und Lehrentwicklung zu férdern, da dies auch gut erméglicht,
Narrative aus quantitativen Ergebnissen zu formulieren (Isett & Hicks, 2020)
und Stakeholder*innen einzubinden (Wegner et al., 2023; Janson et al., 2024).

Forderlich fiir ihre kiinftig starkere Nutzung diirfte auch die tibersichtli-
che Systematisierung von Analytics-in-Higher-Education als Schaubild sein,
wie sie in dieser Publikation zu Beginn des zweiten Kapitels vorgestellt wird.
Darin erfolgt einerseits eine hierarchische Stufenordnung nach der Komplexi-
tat der verwendeten analytischen Methoden, andererseits eine die praktische
Anwendung vereinfachende Zuordnung zu beschreibenden Modellen und Pro-
gnosemodellen. Hierbei erldutern die Autor*innen auch anhand von Beispielen
die unterschiedlichen Starken der Modelle, welche in den jeweiligen Anwen-
dungskontexten zu beriicksichtigen sind: So konnen beschreibende Modelle
eher anhand von Daten aus Vergangenheit oder Gegenwart Informationen an-
schaulich aufbereitet darstellen (descriptive analytics) bzw. helfen, Ursachen
fur identifizierte Sachverhalte und Probleme zu finden (diagnostic analytics).
Prognosemodelle konnen dagegen eher helfen, Wahrscheinlichkeiten fiir kiinf-

2 Beispielsweise an der Humboldt-Universitat zu Berlin gab es bereits vor einigen Jahren eine
Nutzung von Ansétzen analytischer Al und Machine Learning zusitzlich zu Regressions-
analysen und Diskussionen der jeweiligen Vor- und Nachteile. Dies wurde aber nicht tiber
einen kleinen Kreis hinaus bekannt, da es keine Veréffentlichung in einschlédgigen Publikati-
onsorganen gab und es dem Verfasser auch nur durch den berufsbiografischen Zufall seiner
zeitweisen Tatigkeit dort bekannt ist.

3 Publizitat kann neben einschlagigen Zeitschriften, Buchbanden und Online zwar grundsitz-
lich auch tiber die Teilnahme und den Austausch in einschlagigen Tagungen erreicht werden.
Jedoch ist dies erfahrungsgemaf flichtiger. Zudem sind die finanziellen Hiirden hoher, da
dies meist teurer ist. Teilweise sind erhebliche Kostenanteile fiir Tagungen privat finanziert
(vgl. z.B. Janson & Rathke, 2023, S. 132).
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tige Entwicklungen vorherzusagen, z.B. individuellen oder kollektiven Studi-
enfortschritt (predictive analytics), oder Auswirkungen von Verdnderungen zu
simulieren, z.B. eines Curriculums (presciptive analytics).

Die Autor*innen beschrénken sich aber nicht auf die Systematisierung und
Beschreibung von Modellen, sondern geben einen Uberblick und eine anwen-
dungsbezogene kurze Erlduterung von haufig zur Modellierung von Studiener-
folg verwendeten statistischen Methoden auf jeweils ein bis zwei Seiten und
mit Abbildungen veranschaulicht. Anschlielend stellen sie kurz und pragnant
die Datenbasis vor, die sie fiir zwei im Folgenden ausfiihrlicher erlauterte und
dokumentierte Anwendungsszenarien zugrunde legen. Die gut nachvollzieh-
bare und aufgrund der abgedruckten sowie online bereitgestellten R-Codes
nachnutzbare Dokumentation der beiden Anwendungsszenarien ist das eigent-
liche Kernstiick des Erfahrungsberichtes. Hier kommt ein besonders gliick-
licher (bzw. aufgrund gelungener Zusammenarbeit in besonders geeigneter
Weise geschaffener) Umstand zum Tragen: Denn es erfolgt durch den engen
Erfahrungsaustausch zweier an unterschiedlichen Hochschulen derselben Stadt
bereits existenter Projekte eine Art konzertierte Aktion beziiglich Datenbasis
und Analyseansitzen. So ist es moglich, an konkreten Anwendungsbeispie-
len in vergleichbarer Weise die unterschiedlichen Starken von beschreibenden
Modellen und Prognosemodellen zu veranschaulichen. Damit werden zugleich
auch die unterschiedlichen Bedingungen an verschiedenen Hochschulen an-
hand der beiden Anwendungsszenarien konstruktiv genutzt, um zu zeigen, wie
eine Ubertragbarkeit bzw. Adaption von Ansitzen gemifl unterschiedlichen
Zielen moglich sein kann.

So zeigt das erste Anwendungsszenario der Universitit Wien, wie mittels
Regressionsanalysen die Frage beantwortet werden kann, welche Faktoren in
einem bestimmten Studienprogramm Einfluss auf den Studienerfolg haben (ge-
messen in Anzahl Kreditpunkte ECTS im Studienjahr). Die Ergebnisse wer-
den fiir Stakeholder*innen in Form von Diagrammen aufbereitet. Er wird an-
schaulich gezeigt, dass neben den ECTS im Vorjahr (mit erwartungsgemaf
grofitem Effekt) das Alter bei Studienbeginn, Auslandssemester und Doppel-
studium signifikante Effekte haben. Dieselben Faktoren gelten in diesem An-
wendungsbeispiel auch, wenn man anstelle von ECTS die Einflussfaktoren auf
Priifungs(in)aktivitit im Studienjahr analysiert.

Das zweite Anwendungsszenario der Wirtschaftsuniversitat Wien zeigt, wie
mittels dhnlicher Daten die Anzahl der ECTS und die Priifungs(in)aktivitit
im Folgejahr prognostiziert werden kénnen. Die Verwendung dieser Prognose
héngt von den Zielen der Hochschule ab. Im Beispiel wird eine Zuordnung zu
Clustern gezeigt, um zielgerichtet Mafinahmen fiir unterschiedliche Gruppen
entwickeln und anbieten zu kénnen. Ein zielgerichtetes Informations- und Ser-
viceangebot fiir Personen in einer relativ homogenen Gruppe (etwa beziiglich
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Altersstruktur, Erwerbstitigkeit) konnten dann dabei helfen, Studienerfolg und
-zufriedenheit zu erhdhen.

Da viele Hochschulen im deutschsprachigen Raum in den letzten Jahren
Studienverlaufsanalysen einfithrten bzw. noch einfithren, haben die in den An-
wendungsszenarien vorgestellten Ansitze grofles Potenzial fiir eine Nutzung
an weiteren Hochschulen. Hierbei konnte es hilfreich sein, mégliche Ansatz-
punkte fiir spiatere Mafinahmen bereits bei der Planung bzw. Weiterentwick-
lung von Datenerhebungen mitzudenken. Beispielsweise wire, wenn vermutet
werden kann, dass ein Einflussfaktor auf den Studienerfolg die Erwerbstatigkeit
von Studierenden ist (bzw. ein De-Facto-Teilzeitstudium)*, deren Erfassung
niitzlich, um eine mdoglichst hohe Erklarungskraft bei beschreibenden Modellen
bzw. eine moglichst hohe Vorhersagekraft bei Prognosemodellen erreichen zu
koénnen. Ahnlich gilt dies fiir die soziale Herkunft bzw. Bildungsherkuntft, die
ebenfalls Einfluss haben kann.®

Auf langere Sicht konnten solche Modelle — beschreibend oder prognos-
tisch — tber ihren konkreten Nutzen fiir einzelne Studienprogramme und Hoch-
schulen hinaus auch einen Systemnutzen stiften: Sie sind gute Beispiele fiir
Verkniipfungsmoglichkeiten mit einer empirisch informierten Lehrentwick-
lung an Hochschulen, die insgesamt zu einer Kultur starkerer Evidenzorientie-
rung bei Entscheidungen an Hochschulen und damit einer noch systematische-
ren Férderung von Studienerfolg beitragen kénnten. Dariiber hinaus kénnte -
analog zu erfolgreichen Beispielen im Schulbereich® — mit Hilfe solcher Modelle
bei addquater Formulierung von Zielen und entsprechenden Mafinahmen nicht
nur eine gezieltere Forderung von bestimmten Studierendengruppierungen er-
folgen. Vielmehr koénnte dies auch fiir Hochschulen geschehen, die sich z.B.
aufgrund ihres Profils, ihrer geografischen Lage oder ihres Rekrutierungspo-
tenzials in besonderer Weise mit deren Forderung befassen (miissen). Hierfiir
gibt es bereits Beispiele — bisher v. a. auflerhalb deutschsprachiger Lander, so in

4 Fir Hochschulen in Deutschland ist dies ein bedeutsamer Einflussfaktor. Daneben gilt dies
facheriibergreifend auch fiir die Einflussfaktoren Geschlecht und Note der Hochschulzu-
gangsberechtigung, sowie in mehreren Fachergruppen und groflen Fachern zudem fiir El-
ternschaft, Auslandsaufenthalte und einen Berufsabschluss vor dem Studium (Krempkow,
2020a).

5 Dies zeigte sich in hochschulspezifischen Analysen mit denselben Modellen (Krempkow,
2020b).

6 So gelang es dem Stadtstaat Hamburg in den vergangenen zehn Jahren, bei den Schiiler-
leistungen in mehreren Leistungsvergleichen zur Spitzengruppe aufzuschlieffen bzw. sich
teilweise sogar ganz vorn zu platzieren, bei zugleich hierfiir schwieriger Sozialstruktur. Als
mafigeblicher Grund hierfiir wird der strategisch-langfristige Ansatz einer datenbasierten
Schulentwicklung und das Férderprogramm ,starke Schulen® fiir Schulen mit sozialstruk-
turell bedingtem Forderbedarf genannt, was parteiiibergreifend Anerkennung finde und als
Vorbild dhnlicher Vorhaben diene (Wiarda, 2024).
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Finnland, UK, Australien -, das Potenzial dafiir ist aber im deutschsprachigen
Raum ebenfalls vorhanden.” Angesichts veranderter Studierendenpopulationen
konnte dies nicht nur ein wichtiger Beitrag zu den individuellen Zukunftschan-
cen von Studierenden sein, sondern auch zur Zukunftsfahigkeit der Hochschul-
studien insgesamt beitragen.

7 Dies legen Reviews fiir diese Linder und Empirie nahe (vgl. Sérlin, 2007; Harris, 2007;
Krempkow, 2015).






Abstract

Auf statistischen Modellen aufbauende Analytics-Instrumente konnen dabei
helfen, mehr iiber den Lern- und Studienerfolg von Studierenden herauszu-
finden oder Prognosen auf aggregierter oder individueller Ebene zu erstellen.
Zwei Projekte, die sich dieser und dhnlicher Problemstellungen widmen, wur-
den vom o&sterreichischen Bundesministerium fiir Bildung, Wissenschaft und
Forschung im Rahmen der Ausschreibung ,Digitale und soziale Transforma-
tion in der Hochschulbildung® finanziert. Die beiden Projekte ,Learning Ana-
lytics — Studierende im Fokus® und ,PASSt - Predictive Analytics Services fiir
Studienerfolgsmanagement” wurden zur Generierung von Synergieeffekten im
Rahmen des Clusters Learning Analytics konzeptionell verzahnt, indem generi-
sche Kernprobleme gemeinsam bearbeitet und Lessons learned diskutiert wur-
den. Im Rahmen des Clusters wurde im Juli 2020 die gemeinsame Arbeitsgruppe
»Variablendefinition und Modellbildung” gebildet, um den projektiibergreifen-
den Wissensaustausch bei der Anwendung von statistischen Modellen im Be-
reich von (Learning) Analytics zu fordern. Die Erkenntnisse der Arbeitsgruppe
werden in dieser Arbeit vorgestellt.

Dieser Erfahrungsbericht will einen Uberblick zum methodischen Instru-
mentarium geben, das Anwender*innen bei der Modellierung von Studiener-
folg zur Verfiigung steht. Dabei werden nicht nur theoretische Uberlegun-
gen zur Modellierung diskutiert, sondern auch konkret illustriert, wie entlang
von beschreibenden oder pridiktiven Anwendungsszenarien modellbasierte
Analytics-Instrumente eingesetzt werden konnen. Im Bericht werden beispiel-
haft Analysen mittels reproduzierbarem Programmcode (inklusive eigens ent-
wickelter R-Funktionen) in der Open-Source-Programmiersprache R (R Core
Team, 2022) anschaulich dargestellt.

Entlang der beiden definierten Anwendungsszenarien der Universititen
(Beschreibung vs. Prognose) wird zudem beschrieben, inwiefern sich bestimmte
statistische Verfahren fiir bestimmte Zielsetzungen besser eignen als andere.
Wesentlich ist hier die Feststellung, dass passgenauere Modelle mit hoher
Treffsicherheit oft mit einer eingeschrankten Interpretierbarkeit einzelner Ein-
flussfaktoren einhergehen (Blackbox-Problem). Es wird anhand zweier Anwen-
dungsszenarien mit anonymisierten Datensatzen der Universitat Wien und der
Wirtschaftsuniversitat Wien gezeigt, wie sich unterschiedliche Zielsetzungen
auf die Modell- und Methodenwahl auswirken kénnen. Dabei stellt diese Ar-
beit keinen Anspruch auf Vollstindigkeit aller potenziellen Anwendungssze-
narien und Zielsetzungen, sondern will in erster Linie die Erfahrungen der
Arbeitsgruppe widerspiegeln. Zusétzlich zu dem beschriebenen Ziel halt der
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Erfahrungsbericht aus der Literatur und in unserer Praxis bestatigte Gelin-
gensbedingungen fiir die Implementation von Higher Education Analytics an
der Hochschule fest. Dazu gehdren Bedingungen wie eine gute Datenqualitit,
Datenmanagement, Data Governance und Expertise an der Hochschule.
Weiters folgt eine erfahrungsbasierte Einschitzung, welche Bedingungen
fur die Implementierung an Hochschulen als Voraussetzung geschaffen werden
missen. In der Conclusio wird die Gesamteinbettung der beschriebenen Mo-
delle zu Studienerfolg und Priifungs(in)aktivitidt und deren Grenzen diskutiert.



1 Einleitung

1.1 Was ist das Ziel dieses Erfahrungsberichts?

Dieses Dokument verfolgt mehrere Ziele:

- Es informiert anhand unserer Erfahrung tiber Moglichkeiten und Grenzen
von Prognosemodellen zu Studienerfolg und Prifungs(in)aktivitat.

— Es gibt einen Uberblick tber das methodische Instrumentarium, das An-
wender*innen zur Verfiigung steht.

— Es schafft einen konkreten Einblick in die direkte Anwendung mit der Hilfe
der Software R (R Core Team, 2022).

Es wird anhand zweier Anwendungsszenarien mit anonymisierten Datensat-
zen der Universitit Wien und der Wirtschaftsuniversitit Wien gezeigt, wie
Prognosemodelle im Kontext der Modellierung von Studienerfolg oder Prii-
fungs(in)aktivitit konkret umgesetzt werden kénnen und welche Methoden
sich gut eignen, um die zugrundeliegende Fragestellung zu beantworten. Die
Anwendungsfille sind mit rmarkdown (Allaire et al., 2021) umgesetzt und ent-
halten sowohl den Codeinput, der notwendig ist, um statistische Prognosemo-
delle zu implementieren, als auch deren Ergebnisse. Diese Art der Aufbereitung
erlaubt es, sofern die Gelingensbedingungen an der jeweiligen Hochschule er-
fillt sind, die vorgestellten Modelle auch an anderen Hochschulen anzuwen-
den.

Dieses Dokument richtet sich einerseits an Personen, die mit der techni-
schen Implementierung in der Hochschule vertraut sind, andererseits an Per-
sonen, die fiir die inhaltliche Anwendung der Modelle verantwortlich zeichnen.
Daher enthilt es neben zwei nachvollziehbaren Beispielen mit dem Program-
miercode (fiir die technische Implementierung) auch inhaltliche Information
zur Interpretation und Nutzung der Ergebnisse (zur inhaltlichen Implemen-
tierung). Auch Praktiker*innen konnen die Interpretationshilfen an ihrer In-
stitution implementieren um Entscheidungstriger*innen die Interpretation zu
vereinfachen.

1.2 Warum werden statistische Prognosemodelle im
Hochschulkontext angewandt und welche Fragestellungen
konnen beantwortet werden?

Hochschulen haben grofles Interesse daran, den Studienerfolg ihrer Studie-
renden empirisch zu quantifizieren und besser zu verstehen, um passgenaue
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Unterstiitzungsmafinahmen ableiten zu konnen. Auch kann es darum gehen,
Studienerfolg differenziert vorhersagen zu konnen. Die Griinde dafiir sind viel-
faltig und reichen von Aussagen zur Studierbarkeit im Allgemeinen bis hin
zur Diversitatsgerechtigkeit eines Studienprogramms (Buf3, 2019) oder auch
zur Vorhersage des individuellen Studienabbruchrisikos (Beaulac & Rosenthal,
2018). Auch koénnen derartige Prognosen fiir die Planung von Studienplatzen
Anwendung finden. In dieser Arbeit wird unterschieden zwischen dem An-
wendungsfeld der Prognose (beispielsweise zur Planung, durch Schiatzung von
Dropoutrisiken oder Erfolgsfaktoren) und dem Anwendungsfeld der Erkldrung
oder Beschreibung (beispielsweise zur Quantifizierung der Einflussfaktoren auf
den Studienerfolg in einem Studienprogramm).

Diese aktuellen und praktischen Problemstellungen kénnen mit Hilfe von
Prognose- und Beschreibungsmodellen (wie sie in der multivariaten Statistik
angewandt werden) zielgerichtet analysiert werden. Die verwendeten Modelle
versuchen durch die Reduktion von Komplexitit und der Fokussierung auf rele-
vante und verfiigbare WirkgrofSen Zusammenhdnge zu erkldren und zu beschrei-
ben, zukiinftige Entwicklungen zu prognostizieren und durch die Anwendung am
Modell Entscheidungsgrundlagen zu liefern (Stoetzer, 2020, S.151f.). Regressi-
ons- bzw. Prognosemodelle konnen — wie eingangs beschrieben — verwendet
werden um unterschiedliche Fragestellungen zu beantworten. Welche Studie-
renden haben erhéhtes Risiko hinsichtlich eines Studienabbruchs? Welche Fak-
toren beeinflussen diese Risiken? Welche Faktoren bedingen bzw. hemmen
einen ziigigen Studienfortschritt? Wie identifizieren wir relevante Zielgrup-
pen fiir Serviceleistungen? Welche Zielgruppen haben spezifischen Unterstiit-
zungsbedarf? Aus diesen exemplarischen Fragestellungen, die allesamt unserer
akademischen Praxis entnommen wurden, wird bereits ersichtlich, dass es die
Hochschulen bzw. ihre Funktionstrager*innen und Stakeholder selbst sind, die
diese Fragen formulieren (miissen). Jedes Prognosemodell soll von einer zuvor
entwickelten Fragestellung geleitet bzw. an diese angepasst werden: Erst die
Fragestellung, dann das Modell, das helfen soll, diese zu beantworten. Die zwei
im vorliegenden Beitrag skizzierten Anwendungsszenarien folgen diesem An-
satz.

Haufig werden im Zusammenhang mit Prognose und Beschreibung unter-
schiedliche Regressionsmodelle oder andere Ansitze aus dem Bereich des Ma-
chine Learning (wie z. B. Random Forest) verwendet, die dabei helfen, komplexe
Sachverhalte als Modell formal beschreibbar und/oder prognostizierbar zu ma-
chen. Klassische Ansatze wie OLS-Regressionen oder logistische Regressionen
werden dabei 6fters angewandt (siehe z.B. Krempkow, 2020a). Im Rahmen der
Arbeitsgruppe wurde daher die Frage aufgeworfen, welchen Mehrwert Machine
Learning Ansdtze bei der Modellierung von Studienerfolg bieten. Erfahrungen
in beiden Anwendungsszenarien bestatigen die aus der Theorie abgeleitete
Annahme, dass passgenauere Modelle mit hoher Treffsicherheit auch in diesem
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Kontext mit einer eingeschrdnkten Interpretierbarkeit einzelner Einflussfaktoren
einhergehen. Dies soll anhand zweier exemplarischer Fragestellungen illustriert
und nachvollziehbar dargestellt werden. Dieses Dokument widmet sich zu-
nichst der inhaltlichen Einbettung der Prognose von Studienerfolg und den
definierten Anwendungsszenarien, bevor die verwendeten statistischen Metho-
den beschrieben werden. Den Kern dieser Arbeit stellen die beiden Szenarien
inklusive R-Code und Output und den eigens programmierten R-Funktionen
dar, die insbesondere fiir Praktiker*innen hilfreich sein konnen. Abschlief3end
weist diese Arbeit insbesondere auf die Grenzen in der Anwendung von Pro-
gnosemodellen im Themengebiet Studienerfolg hin und bietet eine auf Erfah-
rung in den Projekten und theoretischer Uberlegungen ausgearbeitete Ent-
scheidungshilfe zur Anwendung der Methodik.






2 Einbettung in die Hochschule:
Beschreibung und Prognose

2.1 Prognosemodelle als Teil von Analytics an Hochschulen

In ihrem Rahmenmodell zu ,Analytics in Higher Education® unterscheiden
Van Barneveld et al. (2012) zwischen Academic Analytics und Learning Analy-
tics. Wahrend sich Academic Analytics grundséatzlich an Entscheidungstrage-
r'innen richten, die mit entsprechend aufbereiteten Daten und Auswertungen
zur eigenen Bildungseinrichtung versorgt werden sollen, verwenden Learning
Analytics-Tools spezifisch Daten aus Lehr- und Lernsettings mit dem Ziel, Stu-
dierenden die Moglichkeit zu geben ihr Lernverhalten anzupassen (vgl. Leitner
et al., 2019). Die Abgrenzung ist allerdings nicht immer einfach, weshalb in
der Literatur auch oft von Learning & Academic Analytics die Rede ist (vgl.
Hochschulforum Digitalisierung, 2015).

Im vorliegenden Beitrag wird das von Norris und Baer (2013) gepragte Kon-
zept, das auf die begriffsklarende Arbeit von Van Barneveld et al. (2012) aufbaut,
verwendet. Van Barneveld et al. (2012) versuchen in ihrem Artikel: ,Analytics
in Higher Education: Establishing a Common Language® den ,Wildwuchs an
Definitionen® rund um Analytics aufzugreifen, zu strukturieren und zu verein-
fachen und etablieren den Begriff ,Analytics in Higher Education®, dem wir
konzeptionell und definitorisch folgen.

In der Literatur gibt es unterschiedliche Abgrenzungen der Anwendungs-
felder von Analytics. In der Regel werden Anwendungsfelder in eine hierar-
chische Stufenordnung nach der Komplexitdt der verwendeten analytischen
Methoden gebracht.

Abbildung 2.1 gibt einen Uberblick iiber unterschiedliche Anwendungsfel-
der von Analytics in Higher Education und reiht Anwendungsfelder entlang
unterschiedlicher Analyseniveaus (siehe auch Bartok et al., 2022, angelehnt an
Davenport & Harris, 2007). Davenport und Harris, 2007 unterteilen Anwen-
dungsfelder von Analytics generell in Descriptive, Diagnostic, Predictive und
Prescriptive Analytics. Unterschiedliche Autor*innen wie Van Barneveld et al.
(2012) oder Norris und Baer (2013) entwickelten darauf aufbauend Modelle, um
die Anwendungsfelder von Learning Analytics nach Komplexitat und Ausrich-
tung der Analyse zu strukturieren.

Descriptive Analytics bereiten unterschiedliche Informationen in anschau-
licher Weise auf und informieren iiber die Daten, die die Vergangenheit oder
die Gegenwart (Real Time) betreffen. Diese Daten werden nach Van Barneveld
et al. (2012) im Datenmanagement sowie in Academic, Learning und Business
Analytics in Hochschulen in Reports oder Dashboards aufbereitet und von Uni-
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Abb. 2.1 Anwendungsfelder von Learning Analytics-Projekten

versititsmanagement, Lehrenden sowie Studierenden verwendet. Diagnostic
Analytics fokussieren starker auf Kausalititen, helfen also dabei, Ursachen und
Grunde fur identifizierte Sachverhalte bzw. Probleme zu finden. In Academic,
Learning oder Business Analytics wird durch unterschiedliche Methoden wie
etwa Regressionsmodelle versucht, Wirkungen und Einflussfaktoren zu iden-
tifizieren und deren Einfluss wird in Beschreibungsmodellen analysiert. Diese
Kausalanalysen (bspw. welche Ursachen fir Prifungsinaktivitit verantwort-
lich sind) werden in der Regel ebenso in Reports und Dashboards dargestellt.
Predictive Analytics helfen - basierend auf vorhandenen Daten — Wahr-
scheinlichkeiten von zukiinftigen Entwicklungen vorherzusagen. Mit Hilfe von
Modellen wie beispielsweise Regressionsmodellen wird ermittelt, welche und
wie viele Studierende bspw. mit hoherer Wahrscheinlichkeit abbruchgefahrdet
sind oder ein hohes Risiko haben, nicht prifungsaktiv zu sein (students at risk).
Dariiber hinaus ist es moglich, individuellen oder kollektiven Studienfortschritt
zu prognostizieren (student progress prediction). Pradiktive Modelle kénnen in
der Umsetzung dabei helfen, zielgerichtete Mafinahmen fiir Priifungsinaktivitat
oder Studienabbruch zu entwickeln. Beispiele fir solche zielgerichteten Maf3-
nahmen umfassen Informationssysteme fiir Studierende, Mentoringprogramme
oder Beratungsangebote fiir Studierende (siehe Bartok et al., 2023), Studienver-
laufsanalysen fiir interne Ressourcenplanung, Zielgruppenanalyse fiir Unter-
stiittzungsangebote / service targeting und Ahnliches. Prescriptive Analytics
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simulieren zu treffende Entscheidungen oder Verdnderungen von Variablen
anhand eines Modells. Diese Simulationsergebnisse konnen dabei helfen, Er-
gebnisse von Entscheidungen oder Verdnderungen von Rahmenbedingungen
in einem Modell vorab zu testen. Beispielsweise konnen Prescriptive Analytics
in Higher Education dabei helfen, Auswirkungen von Veranderungen des Cur-
riculums im Modell zu simulieren, bevor diese Veranderungen tatsachlich um-
gesetzt werden (curriculum oder examination simulation). Auf Studierenden-
ebene konnen Recommendersysteme (recommendation systems) dabei helfen,
Empfehlungen fiir den eigenen Studienverlauf in strukturoffenen Curricula zu
erhalten und die eigene Entwicklung im Vergleich zu anderen Studierenden
einzuordnen. Fiir unseren Erfahrungsbericht sprechen wir in weiterer Folge
vereinfachend von beschreibenden (descriptive & diagnostic) Modellen und
Prognosemodellen (predictive & prescriptive models).

2.2 Gelingensbedingungen von Analytics-Projekten in
Hochschulen

Norris und Baer (2013) ergdnzen zu Davenport und Harris (2007) vor allem, wie
Abbildung 2.2 zeigt, dass speziell unter Analytics-Projekten unterschiedliche

Type of Reporting,
Query & Analytics Focus Decision Making & Action Perspective
Optimization What’s the best that Overal{ management qnd orchestration of
can happen? analysis/query/reporting
:ﬁ::: e Embed predictive analytics in processes
What if these trends e .
continue? Create ,,what if“ capacity

Why is this happening? Understand ,,why“

What actions/inter-

ventions are needed? lnteqvene

Where exactly is the Target problem groups, individuals or
problem? processes

How many, how often, Conduct special analyses to gain fresh
where? perspectives

What happened? Continuous review, standard metrics

Data Governance and Stewardship Perspective:
Improve quality and availability of data for optimizing student success.

Source: Adapted from Davenport and Harris, 2007

Abb. 2.2 Analytics und Unterstiitzung von Studienerfolg (Norris & Baer, 2013, S.8)
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Gelingensbedingungen relevant sind. Obwohl die Diskussion, welche Liicken
bei der Verwendung von Analytics in Hochschulen existieren, schon lange be-
steht (bspw. Davenport/Harris-Famework, 2007), ist die Relevanz des Themas
ungebrochen hoch. Das zeigt sich nicht nur in Projekten im Zusammenhang mit
Predictive Analytics, sondern auch bspw. im Zusammenhang mit Open Data.
Die Data Governance and Stewardship Perspective hebt die Notwendigkeit
verfliigbarer und gut gewarteter Daten hervor. Dies stellt einen ersten Meilen-
stein dar, den es als Hochschule zu erreichen gilt, bevor Analytics angewandt
werden konnen. Norris und Baer (2013) gehen in ihren Erlduterungen tiber die
Governance and Stewardship Perspektive hinaus und untersuchen in ihrem
Beitrag ,Building Organizational Capacity” — basierend auf Expert*innenin-
terviews — relevante Dimensionen fiir Analytics, in denen Defizite (Gaps) im

Hochschulsystem identifiziert wurden.

Current Gap Description
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Tools

(Sl it * Need for Improved Visualization,

Articulated
Inrs;;:lal;;oia / Better Dashboard Options
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Needs and . .
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Solution " ’
) * Consulting services
Provider .
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and analytics) and Learning Analytics
s . Lov.v Le!/el ?f A‘nalytlcs 1Q among
. typical institutions
Capacity Gap S
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Compared to . X
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Expectations

and leadership

* Institutions need help in every aspect

of student success analytics — getting
Collaboration started, assessing readiness for
Gap student success analytics leveraging
best practices, and learning from
leading practitioners

* Substantial Analytics Talent Gaps
exist in all industries, including higher
education

Talent Gap

Source: Adapted from Norris & Baer, 2013

Bridging and Closing the Gap

* Solution Provider Tools/Applications are
under development

* More Advanced Visualization and
Dashboard Tools are being developed and
deployed

* Price points are under pressure in all
analytics

* Cloud-based alternatives are being offered
by most major providers

* Solution Providers/consulting firms are
increasing scope of services

* Next Gen Core Systems are emerging

* Need comprehensive development and
certification of individual competences and
institutional capacity in analytics

* Need to extend institutional capacity
through collaborations and Solution
Provider services

* Substantial collaboration is needed to
bridge the Analytics Capacity Gap

* Pervasive development efforts are needed
at the individual, team, and institutional
levels

* The Talent Gap can be narrowed
* Pervasive collaboration is necessary
¢ Cloud computing to cluster scarce

resources

Abb. 2.3 Bridging the Analytics Capacity Gap - Vorlaufige Erkenntnisse
(Norris & Baer, 2013, S. 44)



2 Einbettung in die Hochschule: Beschreibung und Prognose 25

In Abbildung 2.3 werden vier Dimensionen bzw. Gaps von Norris und Baer
(2013) identifiziert.

Der erste Gap beschreibt die nicht vorhandene Produktlandschaft im Zu-
sammenhang mit Analytics-Losungen auf Hochschulebene. Dieser Gap ist auch
im Kontext der europiischen Hochschullandschaft gegeben. Im Rahmen der
beiden Projekte ,LA — Studierende im Fokus“ sowie ,PASSt* wurde das Open
Source Programm (R Core Team, 2022) verwendet und eigene Skripte und
Funktionen entwickelt, um die bendtigten Analysen durchzufithren und die
Ergebnisse grafisch aufzubereiten. Der hier ausgewiesene Programmcode soll
daher Hochschulen unterstiitzen, dhnliche Analysen auf Basis ihrer eigenen
Fragestellungen durchzufithren. Wie bereits weiter oben beschrieben ist eine
der zentralen Herausforderungen im Zusammenhang mit Analytics im Hoch-
schulkontext die sehr heterogene Datenstruktur, die im Regelfall aus mehr als
einem relevanten datenfithrenden System besteht. Analysen, wie die in diesem
Erfahrungsbericht dargelegten, sind somit in jedem Fall an die Datenstruktur
der jeweiligen Institution und an die jeweiligen Fragestellungen anzupassen.

Der zweite von Norris und Baer (2013) identifizierte Gap beschreibt das
Spannungsfeld zwischen gering ausgepragter institutioneller ,Analytics Capa-
city” im Vergleich zu den steigenden Erwartungen fiir Analytics an Hochschu-
len. Fachaddquate Aus- und Fortbildungen bzw. Zertifikate im Zusammenhang
mit Analytics an Hochschulen sind — wie von Norris und Baer (2013) beschrie-
ben - nicht verfiigbar. Kollaborationen zwischen Universitaten innerhalb der
einzelnen Projekte, aber auch projektiibergreifend im Rahmen des Clusters, hal-
fen auf mehreren Ebenen, Kompetenzen und Erfahrungen im Zusammenhang
mit Analytics aufzubauen.

Die als ,Collaboration Gap“ bezeichnete Liicke baut auf dem ,Analytics
Capacity Gap“ auf und identifiziert die Problemlage, dass Kollaborationen in-
nerhalb und auflerhalb der Hochschulen nicht zuletzt notwendig sind, um den
~Analytics Capacity Gap“ zu schlieffen. Wie weiter oben beschrieben, halfen
beide Projekte, die Kollaboration zwischen den beteiligten Universitaten zu for-
dern. Um das Thema Analytics im Hochschulbereich und dariiber hinaus (bspw.
Kooperation mit Unternehmen) voranzutreiben und gewonnene Erkenntnisse
auch zu verbreiten, ist das Schlieflen des Collaboration Gaps hilfreich. Solche
Kollaborationen sollten auch in Zukunft gestirkt werden, um gering ausge-
pragter ,Analytics Capacity” entgegenzuwirken.

Allgemein identifizierten Norris und Baer (2013) auch einen ,Talent Gap®,
also einen generellen Mangel an Personen mit ausgepragten Analytics Skills
am Arbeitsmarkt. Dieser Gap ist sicherlich auch relevant im 6sterreichischen
Kontext. Wie von Norris und Baer (2013) ausgefiihrt, ist diese vorhandene
Liicke jedenfalls breiter zu sehen und nicht unmittelbar in Zusammenhang mit
Analytics-Projekten zu 16sen, weil der Gap den gesamten Arbeitsmarkt betrifft
und nur mittelfristig gelost werden kann. Auch in aktuellen Arbeiten im Kon-
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text von Higher Education Analytics werden die genannten Gaps aufgegriffen
und analysiert inwieweit Gelingensbedingungen an Hochschulen derzeit nicht
gegeben sind (Wegner et al., 2023).

In diesem Kontext seien auch internationale Frameworks fiir die Transfor-
mation von Prozessen an Hochschulen erwéahnt (Borden & Jin, 2022). Somit
ist aus der Literatur, aber auch aus den Erfahrungen aus der Arbeitsgruppe
ersichtlich, dass es Grundvoraussetzungen an Hochschulen gibt, um Projekte
im Zusammenhang mit Learning- und Academic Analytics — im Folgenden zu-
sammenfassend als Higher Education Analytics — sinnvoll durchfithren und in
die Prozesse einer Hochschule implementieren zu konnen.



3 Statistische Methoden: Methodische
Vorgehensweisen bei der Beschreibung und
Prognose von Studienerfolg

Dieses Kapitel soll einen Uberblick tiber hiufig zur Modellierung von Stu-
dienerfolg verwendete statistische Methoden geben. Dabei stellt das Kapitel
keineswegs den Anspruch auf Vollstandigkeit und soll lediglich auf bestehende
Quellen hinweisen. Eine tiefergehende Auseinandersetzung mit den jeweiligen
Methoden unter Verwendung der angegebenen oder auch weiterer Literatur ist
fur Praktiker*innen jedenfalls empfohlen.

Vor der Methodenauswahl miissen noch einige weitere Punkte beriicksich-
tigt werden, die hier kurz illustriert werden sollen. Je nach Zielsetzung der Ana-
lysen, mussen die zu verwendenden Daten theoriegeleitet ausgewahlt werden.
Auch die Rahmenbedingungen an der Hochschule (Verfiigbarkeit der Daten)
spielen hierbei eine Rolle. Soll fiir die Analysen eine Aufteilung in einen Trai-
nings- und einen Validierungsdatensatz erfolgen, muss sicher gestellt sein, dass
die Daten in einer zufilligen Anordnung vorliegen oder nachtraglich randomi-
siert bzw. randomisiert in die Datensatze aufgeteilt werden.

Grundsitzlich sollte theoriegeleitet festgelegt werden, welche Daten und
Variablen verwendet werden sollen (sowohl Auswahl der Variablen als auch
das Skalenniveau). Fur die Auswahl an Variablen und eine Einteilung siehe
auch Petri (2021), Krempkow et al. (2021) oder Daniel et al. (2019). Die Variablen
und die verwendete Population kénnen theoriegeleitet eingeschrankt werden —
in jedem Fall sollte zielgerichtet, auf die jeweilige Fragestellung abgestimmt,
eine Auswahl getroffen werden. Je nach verwendeten Variablen kann es besser
sein, eine Variable zu normalisieren oder Ausreif3er aus dem Datensatz auszuc
schlieflen. In den Voraussetzungen zur Verwendung der jeweiligen Modelle
finden sich dartiber hinaus weitere Einschrankungen oder Kriterien, die fiir
eine Anwendung erfiillt sein miissen. So kann es Variablen geben, deren Pra-
diktoren zu hoch miteinander korrelieren, um gemeinsam in das Modell mit
aufgenommen werden zu konnen. Zum Beispiel entwickeln sich das Alter der
Studierenden und das Studienalter (gemeint ist hier, im wievielten Semester
bzw. Studienjahr Studierende sind — oft auch als Studiendauer bezeichnet —
vgl. Krempkow, 2020a) héaufig parallel, was zu Multikollinearitat im Modell
und daher zur Schwierigkeiten bei der Parameterschiatzung fithren kann (vgl.
ausfiihrlicher bspw. Fahrmeir et al., 2007, oder Gelman et al., 2020).
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Auf die Verfugbarkeit, die sinnvolle Anwendbarkeit der Modelle (bspw. sehr
kleine Studiengange) und Kontrolle der Qualitit der Daten wird hier nicht wei-
ter eingegangen, da dies fiir jede Universitat, fir jede Abteilung, die sich damit
beschéftigt, jeweils unterschiedliche technische Priifungen, Aufgaben oder Fra-
gen bedeutet.

Neben Theorie und Methodenwahl sind auch Fragen zur Definition der
Grundgesamtheit relevant, die innerhalb des jeweiligen analytischen Projekts
bedacht werden mussen. Exemplarische Leitfragen hierzu waren bspw.:

- Wie ist das Vorgehen bei Incomings, also Studierenden, die nur in diesem
Semester an der Universitat sind?

— Sollen Studierende, die sich kurz vor dem Studienabschluss befinden, denen
beispielsweise nur noch 8 ECTS fehlen, in der Population sein?

- Bei welchen Fragestellungen verbessert sich die Qualitdt der Ergebnisse,
wenn Studierendengruppen wie beispielsweise Studierende im ersten Semes-
ter inkludiert werden, wo sollten Datensitze ausgeschlossen werden?

- Wie mochte man Studierende miteinbeziehen, die zwei parallele Studien an
der selben Universitit betreiben, im letzten Studienjahr aber nur in einem
davon prifungsaktiv waren?

— Ist fur die Zielsetzung die zeitliche Einteilung in Studienjahre geeignet oder
sollte jedes Semester einzeln betrachtet werden?

— Ist fiir die Fragestellung das abgeschlossene Studienjahr relevant oder sollten
auch Daten aus vorhergehenden Studienjahren miteinbezogen werden?

Die hier vorgestellten Modelle werden in der klassischen Inferenzstatistik wie
auch im Machine Learning verwendet. Je nach Fragestellung passt das eine
oder andere Modell besser. Im vorliegenden Bericht werden einige Modelle,
die dem Machine Learning zuzuordnen sind, verwendet und ihre Prognosegiite
gegentuibergestellt, um das am besten geeignete Modell fiir die Daten auszuw#h-
len. Modelle mit héherer Prognosegiite liefern treffsicherere Prognosen, mit
denen je nach Zielsetzung weitergearbeitet werden kann. Die weitere Arbeit
mit den Daten, bspw. ob ausgehend von den Prognosedaten ein hierarchisches
Clustering angestrebt wird, um herauszufinden, welche Personengruppen stu-
dieninaktiv sind, oder ob bspw. abgeleitet werden soll, welche Kurse oder Pro-
gramme unterstiitzt oder begleitet werden sollen, ist nicht Teil dieser Arbeit.
Im Folgenden werden die Modelle und Methoden, die in den Anwendungsfillen
eingesetzt wurden, vorgestellt. Ebenfalls nicht beschrieben sind Methoden aus
der deskriptiven, beschreibenden Statistik, die jedenfalls zusétzlich eingesetzt
werden sollten.
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3.1 Lineare Regression

Die lineare Regression dient zur Vorhersage einer intervallskalierten abhén-
gigen Variablen durch eine oder mehrere unabhéngige, erkldrende Variablen.
Dabei wird ein linearer Zusammenhang angenommen. Die Parameter des Mo-
dells werden so geschétzt, dass die Fehlerquadratsumme der Residuen minimal
wird. Das Minimierungsproblem wird bei diesem klassischen Ansatz iber die
Methode der kleinsten Quadrate (Ordinary Least Squares [OLS] Methode) ge-
16st (siehe bspw. Gelman et al., 2020).
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Abb. 3.1 Beispiel lineare Regression

In der Abbildung 3.1 wird ein linearer Zusammenhang zwischen der Anzahl
der ECTS-Punkte, die Studierende im Vorjahr erreicht haben und der Anzahl
der ECTS-Punkte, die im aktuellen Studienjahr erreicht wurden, angenommen
und dargestellt. Die Farbintensitat der Punkte erhoht sich mit der Anzahl der
Personen, die in der selben Position sind. Fiir die Durchfithrung einer OLS-Re-
gression miissen einige Annahmen als erfilllt gelten: Zur Verwendung des li-
nearen Regressionsmodells miissen die Residuen unkorreliert sein. Sie haben
einen Erwartungswert von null, konstante Varianz (Annahme der Varianzho-
mogenitit), und sind normalverteilt (bspw. in Rasch et al., 2021, S.108ff)) In
dieser Darstellung sieht man die Regressionsgerade auf der Punktwolke. Das
Bestimmtheitsmafl R* gibt den Anteil der durch die Pradiktoren erklirten Va-
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rianz an und liegt hier unter Verweundung nur eines Pridiktors bei ungefahr
57 %.

Die Methode kann sowohl beschreibenden als auch Prognosemodellen zu-
geordnet werden. In den Berechnungen werden neben den ECTS-Punkten aus
dem aktuellen bzw. vorigen Studienjahr weitere erklidrende Variablen verwen-
det. Die lineare Regressionsanalyse ist iiblicherweise einfach verstdndlich und
erfreut sich nicht zuletzt auch aufgrund der unmittelbaren Interpretierbarkeit
der standardisierten oder unstandardisierten Regressionskoeffizienten grofier
Beliebtheit. Die Annahme der Linearitédt ist natiirlich restriktiv: Vorausset-
zungsverletzungen und Ausreifler in den Daten (siehe methodische Vorausset-
zungen) konnen groflen Einfluss auf die Ergebnisse haben.

Fir ausfiihrlichere Informationen zur Methode sei auf Standardlehrbiicher
der Statistik, mit Aspekt auf die Wahl der Software beispielhaft auf Hatzinger et
al. (2011), Field et al. (2012), Lantz (2019) oder Gelman et al. (2020) verwiesen.
Die Anwendung einer typischen, linearen Regressionsanalyse im Hochschul-
kontext ist im Anwendungsbeispiel I illustriert.

3.2 (Boosted) Logistische Regressionen

Die logistische Regression kann durch die Verallgemeinerung der linearen Re-
gression beschrieben werden. Die logistische Regression dient zur Vorhersage
einer nominalskalierten (dichotomen) abhéngigen Variable durch mehrere un-
abhéngige Variablen. Die logistische Regression zihlt in der Statistik zu den ge-
neralisierten (verallgemeinerten), linearen Modellen. Hier wird das allgemeine
lineare Modelle so erweitert, dass nun die abhangige Variable tiber eine (nichtli-
neare) Verkniipfungs- (oder Link) Funktion in linearem Zusammenhang zu den
Pradiktoren steht. Auch die Residuen missen hier nicht einer Normalverteilung
folgen, sondern kénnen einer Verteilung aus der Familie der Exponentialfamilie
folgen. Die vorherzusagende Variable in diesen Modellen ist die Priufungsakti-
vitét (siehe Definition nach §12 Absatz 4 Satz 1a Universitatsgesetz, 2002), die
bei unseren Daten die Auspragungen 0 oder 1 hat. Die Schatzung der Regres-
sionsparameter findet iiblicherweise iiber sogenannte Maximum Likelihood-
Schitzungen unter Zuhilfenahme eines iterativen Algorithmus statt.

Bei der Verwendung dieser Methode innerhalb des Machine Learnings wird
eine Variante mit Boosting-Ansatz verwendet: Innerhalb des Trainingsdaten-
satzes werden die Daten mit dem Label priifungsaktiv bzw. prifungsinaktiv
versehen. Diese Klassifikation passiert im Lernalgorithmus, der ein Modell ge-
neriert, welches die Kennzeichnung fiir weitere Punkte (aus dem Evaluierungs-
datenset) vornimmt. Im Evaluierungsdatenset werden falsch klassifizierte Da-
tenpunkte identifiziert und unterschiedlich stark gewichtet (boosting), um eine
gute Anpassung fir neue Daten zu erzielen (Schapire, 1990; Burkov, 2019). Fir
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das Boosting wird in dieser Arbeit der LogitBoost-Algorithmus von Friedman
et al. (2000) verwendet.
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Abb. 3.2 (Boosted) logistische Regression

Es gibt einen starken Zusammenhang zwischen den ECTS-Punkten, welche
im Vorjahr erbracht wurden, und der Prifungsaktivitit. In der Abbildung er-
kennt man, dass Personen, die im Vorjahr wenige ECTS-Punkte hatten, eher
prifungsinaktiv sind, wihrend Studierende mit mehreren ECTS-Punkten eher
prifungsaktiv sind. In Modellen mit mehreren Pradiktoren eignen sich zur
Quantifizierung des Effekts der Einflussgrofien als Visualisierung und zur In-
terpretation besonders die Odds Ratio (Chancenverhaltnisse).

Ausfiihrliche Erklarungen zur logistischen Regression finden sich in Lehr-
btichern der Statistik, beispielsweise Field et al. (2012), Hatzinger et al. (2011)
oder Menard (2002), die Anwendung der Methode im Bereich Machine Lear-
ning, Boosting Ansitze und Alternativen sind zum Beispiel in Lantz (2019) und
Schapire (1990) anschaulich aufbereitet.

3.3 Generalized additive models (GAM)

Generalisierte additive Modelle stellen eine Verallgemeinerung der klassi-
schen linearen Regressionsmodelle dar und identifizieren automatisch geeig-
nete Transformationen der Pradiktoren. Diese Modelle kénnen nicht-lineare
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und nicht-monotone Beziehungen zwischen abhingiger und unabhingigen Va-
riablen beriicksichtigen. Sie erweitern das lineare Standardmodell, indem sie
nichtlineare Funktionen in jeder der Variablen zulassen. Diese verallgemei-
nerten Modelle sind als GAM bekannt (Hastie & Tibshirani, 1990). Um einen
geeigneten Weg zwischen Uberanpassung (Overfitting) durch zu beliebig glatte
Funktionen und zu wenig bzw. zu schlechter Anpassung zu finden, wird fiir
jede glatte Funktion ein Strafterm eingefiigt, der mit einem Glattungsparamen-
ter multipliziert wird. Die Schitzung der Glattungsparameter kann in R an
die Daten angepasst werden. Neben dem Vorteil der besseren Anpassung ist
in diesem Modell auch die Voraussetzung der Normalverteilung der Residuen
gelockert.
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Abb. 3.3 Generalisiertes, additives Modell

Die Methode wird sowohl in Beschreibungs- als auch in Prognosemodellen
mit und ohne Machine Learning Einsatz angewandt. Wie in Abbildung 3.3 er-
sichtlich wird durch das Smoothing eine bessere (in diesem Fall nicht-lineare)
Passung an die Daten erreicht. Der in der Abbildung grau eingefarbte Bereich
markiert dabei das (bei abnehmender Datengrundlage) nach oben hin breiter
werdende Konfidenzintervall.

Um generalisierte additive Modelle genauer in den Blick zu nehmen, seien
hier exemplarisch Guisan et al. (2002), Wood (2006), Marx und Eilers (1998) und
Ruppert et al. (2003) erwéhnt.
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3.4 Random Forest

Die Methode Random Forest (Breiman, 2001) kombiniert eine Vielzahl von Ent-
scheidungsbaumen durch eine Art Mehrheitsentscheidung. Aus dem Datensatz
wird zunéchst ein kleiner und zufilliger Teil der Daten verwendet um einen
Entscheidungsbaum zu erstellen. Die Methode wéhlt also aus dem theoriege-
leitet ausgewéhlten Variablenset zunichst zufillig einzelne Variablen fiir erste
Berechnungen aus. Dieser Schritt wird mehrmals (im Beispiel dieses Berichts
100 mal) wiederholt. Beim Erstellen jedes Baums wird ein Pradiktor anhand des
mitberechneten Reinheits- bzw. Unreinheitsmafles (in der Abbildung als Pra-
diktionsfehler bezeichnet) gewahlt, welcher die Erstellung des nichsten Bau-
mes modifiziert. Die so erzeugten Baume stellen in Summe gemeinsam einen
Random Forest dar. Entscheidungsbdume (Decision Trees) stellen Entschei-
dungsregeln dar, die mit Hilfe eines nichtparametrischen Algorithmus erstellt
werden. Sie eignen sich sowohl fur Klassifizierungsaufgaben (bei einer dicho-
tomen abhingigen Variablen) als auch fir Regressionsaufgaben (metrische ab-
héngige Variablen). Die sogenannten Decision Trees bestehen aus einem Wur-
zelknoten, auf den weitere Knoten mit jeweils mindestens zwei Blattern folgen.
Die Knoten stellen jeweils eine Entscheidungsregel (bspw. Aktivitat auf der
Lehr- und Lernplattform) und die Blatter die Auspragungen (ja oder nein) dar.
Dabei wird (basierend auf dem Gini-Index) jeder Knoten so gewahlt, dass sich
moglichst deutliche Unterscheidungen der Studierendengruppen zwischen den
Bléttern ergeben (Knotenreinheit).

Die Darstellung eines Random Forest fiir die Daten dieses Berichts wére
aus Platzgriinden nicht sinnvoll, daher wird exemplarisch eine grafische Dar-
stellung eines einzelnen Entscheidungsbaums mit einer kleinen Auswahl von
Variablen verwendet. Die Illustration dient dem besseren Verstandnis, wie die
Methode Random Forest arbeitet.

Am Wurzelknoten sieht man, ob eine Person priifungsaktiv ist (dunkler Teil
der Box, bezeichnet mit 1) oder ob sie priifungsinaktiv ist (heller Teil der Box,
0). Einen wesentlichen Einfluss (signifikant) hat nach dieser Grafik die Informa-
tion, ob Personen mit der Lernplattform gearbeitet haben. Von den Personen,
die nicht auf der Lernplattform aktiv waren (kleinergleich 0, linker Ast), sind
sehr wenige priifungsaktiv. Fir Studierende, welche eine Lernplattformaktivi-
tat grofier 0 haben, ist die néchste wichtige Unterscheidung die Schulform, die
vor dem Studium besucht wurde. Wurde eine allgemeine oder berufsbildende
hohere Schule besucht, ist relevant, ob bereits mindestens ein Auslandssemes-
ter absolviert wurde. Bei Studierenden mit Berufsreifepriifung oder ,andere”,
erkennt man, dass etwas weniger als die Hélfte dieser Personen priifungsaktiv
ist.
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Abb. 3.4 Random Forest Plot - Beispiel eines Decision Trees

Die Methode Random Forest (Breiman, 2001) kombiniert eine Vielzahl solcher,
aufeinander aufbauend ,besser” (also mit hoherer Reinheit) werdender Ent-
scheidungsbdume durch eine Art Mehrheitsentscheidung. Durch die Kombi-
nation und das Training, welches parallel iiber einen Algorithmus bei der Er-
stellung geschieht, soll Zufallsergebnissen entgegengewirkt werden. Wichtig
ist, dass die Baume untereinander eine sehr niedrige Korrelation aufweisen.
Dadurch sollen Schwéchen der einzelnen Entscheidungsbaume durch unter-
schiedliche Zufallsstichproben und Zufallsteilmengen an Pradiktoren bei jeder
Verzweigung ausgeglichen werden. Gleichzeitig wird auch das Risiko des Over-
fittings (Uberanpassung an die Trainingsdaten) minimiert.

Die Darstellung 3.5 aus Nawar und Mouazen (2017) veranschaulicht das
Vorgehen, innerhalb des Machine Learnings Entscheidungsbdume aus den Da-
ten zu generieren, diese zu selektieren und eine geeignete Auswahl als Ran-
dom Forest zu sammeln. Random Forest kann sowohl fur Klassifikation (binére
abhéngige Variable) als auch fiir Regression (metrische abhangige Variable)
verwendet werden. Geeignet sind Random Forests, wenn fiir alle Klassen Daten
im Trainingsdatensatz vorhanden sind. Die Methode ist fiir die Prognose von
neuen Klassen oder Werten ungeeignet.

Um in die Welt der Decision Trees und Random Forests einzutauchen, emp-
fiehlt sich Literatur aus dem Machine Learning Bereich. Erwahnt seien hier
Lantz (2019), Liu et al. (2012) und Schell (2022).
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Abb. 3.5 Random Forests

3.5 Gradient-Boosting-Machine-Modelle (GBM)

GBM-Modelle basieren ebenfalls auf Entscheidungsbdumen, welche jedoch se-
quentiell unter Verwendung von Informationen aus den vorherigen Baumen
aufeinander aufgebaut werden. Wiahrend bei Random Forests viele unterschied-
liche Baume in die finale Prognose herangezogen werden, die gegenseitig ihre
Schwichen ausgleichen, wird im Gradient Boosting Machine Modell jeder neue
Baum so gebaut, dass der Prognosefehler aus dem vorherigen Baum im neuen
Baum geringer ist. In Abbildung 3.6 wird dieser sich wiederholende Kreislauf
dargestellt. Durch die Iterationen wird schrittweise ein besseres und schlus-
sendlich ein passendes Modell generiert.

Hintergriinde und ausfiihrliche Information iiber Gradient Boosting Ma-
chine Modelle findet man in Machine Learning Literatur, beispielhaft Kuhn und
Johnson (2013), Hastie et al. (2009) und Schell (2022).
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Abb. 3.6 Gradient Boosting Machine-Modelle

3.6 Support Vector Machine (SVM)

Die Support Vector Machine versucht, Objekte mithilfe von Trennungslinien
oder -ebenen zu teilen und die Daten so zu separieren. Diese Ebenen werden so
gewdhlt, dass zwischen den verschiedenen Klassen ein méglichst grofier freier
Bereich ist. Zur Optimierung wird der Abstand zwischen Support Vektoren
(Margins) maximiert. Im 2-dimensionalen Bereich wird eine Trennlinie gezo-
gen, im 3-dimensionalen Bereich eine Trennflidche eingezogen und bei 4 oder
mehr Dimensionen eine sogenannte Hyperebene. Durch die Anwendung des
Kernel-Tricks lasst sich die Methode auch bei nicht-linearen Entscheidungs-
grenzen einsetzen: Hierfiir werden die Trennungsvektoren in eine hohere Di-
mension transformiert.

Abbildung 3.7 zeigt eine Trennflache eingefiigt in eine Punktwolke aus den
Studierendendaten Alter, ECTS-Punkte im Vorjahr und der Verwendung der
Lernplattform. Hierbei wird noch kein Ergebnis interpretiert, es soll hier ver-
anschaulicht werden, wie die Methode die Trennung der Daten vornimmt, um
iiber viele solcher Schritte an ein an die Daten angepasstes Modell zu gelangen,
mit dessen Hilfe die Prognosen getroffen werden kénnen.
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Abb. 3.7 Darstellung einer Trennflaiche SVM

Die Methode wird in allgemeiner Machine Learning Literatur eingehend be-
trachtet, neben Lantz (2019) und Schell (2022) seien hier mit Blick auf die An-
wendung Karatzoglou et al. (2004), Karatzoglou et al. (2006) und Boehmke und
Greenwell (2019) erwihnt.

In diesem Kapitel wurden die verwendeten Methoden kurz dargestellt und
jeweils auf weiterfithrende Literatur verwiesen. Die erlduterten Methoden stel-
len zwar einen breiten Uberblick {iber in der Literatur bzw. in ahnlichen Projek-
ten verwendeten Status quo dar, jedoch kann selbstverstiandlich kein Anspruch
auf Vollstandigkeit erhoben werden. Algorithmusbasierte Methoden, die eher
dem Machine Learning zugeschrieben werden kénnen, gehen hédufig mit einer
héheren Prognosegiite einher, wohingegen modellbasierte Methoden (wie die
OLS-Regression) restriktiver sind und sich dafiir aber einer besseren Interpre-
tierbarkeit erfreuen. Beides ist haufig gleichzeitig nicht erreichbar (Kuhn &
Johnson, 2013). Im Kontext von Prognosemodellen kann auch, sofern gentigend
Beobachtungen vorliegen, auf Modelle aus dem Bereich der Zeitreihenanalyse
zuriickgegriffen werden (Loder, 2023). Ebenfalls kénnen die dargestellten Me-
thoden mit Simulationsbasierten Ansétzen wie Agent-based Modelling kombi-
niert werden. Aufgrund der verschiedenen moglichen Zielsetzungen im Hoch-
schulkontext sollte zunédchst abgewogen werden, ob die primére Zielsetzung
eher Prognose von Studienerfolg zum Ziel hat oder eher insbesondere (lineare)
Wirkungszusammenhénge untersucht und Einflussfaktoren quantifiziert wer-
den sollen.

Im Folgenden werden die beiden Herangehensweisen anhand von Anwen-
dungsszenarien naher erldutert und beschriebene Modelle anhand dieser Sze-
narien angewandt.
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4.1 Anwendungsszenarien von Prognosemodellen anhand zweier
exemplarischer Fragestellungen

Dieses Kapitel soll nun praxisnah und exemplarisch die im vorherigen Kapitel
beschriebenen, statistischen Verfahren anhand zweier Anwendungszenarien
vorstellen. Dabei werden Vor- und Nachteile bei der Anwendung der verschie-
denen Methoden (auch im Zusammenhang mit unterschiedlichen Zielgruppen)
diskutiert, praktische R-Funktionen vorgestellt und Ergebnisse aus den Anwen-
dungen erldutert.

Anwendungsfall 1 Anwendungsfall 2

Beschreibung von Studienerfolg Prognose von Studienerfolg

Priifungsaktivitét
Universitit Wien

ECTS Universitdt Wien

Priifungsaktivitét
Wirtschaftsuniversitét
Wien

ECTS
Wirtschaftsuniversitdt
Wien

Priifungsaktivitét
Universitit Wien

ECTS Universitdt Wien

Priifungsaktivitét
Wirtschaftsuniversitét
Wien

ECTS
Wirtschaftsuniversitdt
Wien

Abb. 4.1 Anwendungszenarien

Die beiden Anwendungsszenarien ergeben sich einerseits aus der Methodik,
andererseits aus dem Pool an potenziellen Fragestellungen, die mit Hilfe von
Higher Education Analytics beantwortet werden sollen. Eine beispielhafte Fra-
gestellung aus dem ersten Anwendungsszenario ,Beschreibung von Studiener-
folg“ wire beispielsweise die Fragestellung ,Welche Faktoren beeinflussen
die Prufungsaktivitat im Studienprogramm XY?“. Eine beispielhafte Fragestel-
lung zur Prognose von Studienerfolg wire ,Wie viele prufungsaktive Studie-
rende konnen im Studienprogramm XY im nédchsten Semester erwartet wer-
den?“. Anhand dieser beider Fragestellungen soll die Anwendung verschie-
dener Verfahren sowie deren Vor- und Nachteile und Grenzen demonstriert
werden.

Die Illustration der beiden Anwendungsfalle (vgl. Abbildung 4.1) werden
mit der statistischen Programmiersprache R (R Core Team, 2022) durchgefiihrt.
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Als Teile eines zunichst internen R-Pakets zur Aufbereitung von Studierenden-
daten und zur Visualisierung von Regressionsergebnissen wurden Funktionen
geschrieben, deren Anwendung im Ergebnisteil beschrieben werden und die
dem Anhang entnommen werden kénnen. Das R-Paket wird laufend durch -
unserer Erfahrung nach - niitzliche Funktionen ergdnzt und wird nach Pro-
jektende auf Github zur Verfiigung gestellt: https:/github.com/larissabartok/
LAViennal.AVienna. Neben niitzlichen Funktionen zur Visualisierung von Mo-
dellergebnissen, werden im R-Paket auch deskriptive Visualisierungen zum
Thema Studienerfolg und Diversitét vorgeschlagen.

4.2 Datengrundlage und Variablen

Als Datengrundlage dienen Daten aus verschiedenen Bachelorstudienprogram-
men der Wirtschaftsuniversitit Wien (WU) und der Universitat Wien. Die zur
Verfiigung stehenden Variablen und Datengrundlagen unterscheiden sich zwi-
schen den beiden Universitaten und wurden soweit wie moglich aneinander an-
gepasst. Aufgrund der unterschiedlichen Datengrundlagen und Variablen koén-
nen die Ergebnisse zwischen den Universitidten nicht verglichen werden. An
beiden Universitidten werden exemplarisch Daten aus dem Studienjahr 2019/20
verwendet. Hierbei handelt es sich um reine Beispieldaten. Das Ziel ist hier
nicht die Ergebnisse aus den Modellen zu diskutieren, noch erheben die Modelle
mit ihren inkludierten Variablen einen Anspruch auf Vollstandigkeit.

Definition von Studienerfolg und unabhangige Variablen

So unterschiedlich wie die Fragestellungen sind auch die (fachspezifischen) De-
finitionen von Studienerfolg (siehe z.B. Bartok et al., 2021), wobei Hochschulen
im deutschsprachigen Raum neben Studienzufriedenheit, Personlichkeitsent-
wicklung und Berufsfihigkeit vor allem den Studienverlauf und hier in erster
Linie den Studienabschluss als relevantes Kriterium betrachten (Meyer-Guckel
& Jorzik, 2015, S.17). Das ist nicht weiter verwunderlich, da der (zeitnahe)
Studienabschluss bzw. eine hohe Priifungsaktivitét fiir 6ffentlich finanzierten
Hochschulen unmittelbar budgetrelevant und somit bei Leistungsvereinbarun-
gen zwischen Hochschulen und Ministerium von zentraler Bedeutung sind (§ 12
Abs.4 Z 1 lit. a UG 2002). Ahnlich gilt dies auch fiir etliche Bundesliander in
Deutschland - vgl. bspw. Krempkow (2007). In diesem Beitrag werden zwei
Definitionen von Studienerfolg verwendet:

— Erreichte ECTS im Studienjahr
- Prufungsaktivitiat (mindestens 16 ECTS-Punkte oder positiv beurteilte Stu-
dienleistungen im Umfang von acht Semesterstunden pro Studienjahr)
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Aus Demonstrationsgriinden wurden aus der Literatur einzelne, relevante un-
abhéngige Variablen ausgewéhlt. In der Praxis ist die Liste der Pradiktoren
vermutlich linger und sollte jedenfalls theoriegeleitet und in weiterer Folge
auch modellbasiert erfolgen. Variablen kénnen modellbasiert ausgeschlossen
werden, wenn sie Modelvoraussetzungen verletzen (siehe Multikollinearitét)
oder im Anwendungsszenario I, wenn sie nicht zur Vorhersagegiite beitragen.

Abbildung 4.2 enthilt eine Ubersicht der in diesen Beispielen verwendeten
unabhéngigen und abhingigen Variablen inklusive der Definitionen, die ver-
wendet wurden und ihre Auspriagungen. Ubersichtstabellen wie diese haben
sich in der Kommunikationen zwischen den Projektpartner*innen und auch in
der Kommunikation mit Stakeholder*innen als hilfreich erwiesen.

Datengrundlage
Beschreibung und Prognose von Studienerfolg

Priifungsaktivitdt: Wurden im
Studienjahr zumindest 16 ECTS dichotom
erworben?

Erbrachte ECTS der positiven
Priifungsleistungen im metrisch
Studienjahr

Aktive Verwendung der
OLE-Aktivitdt Lernplattform (nur an WU dichotom
verfiigbar)

<>,: Studienerfolg

Abb. 4.2 Variableniibersicht
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Das Alter zum Studienbeginn wurde anhand des Geburtsdatums berechnet und
in Jahren in die Modelle mitaufgenommen. Das priifungsaktive Zweitstudium
ist so definiert, dass es an der jeweiligen Universitdt zumindest ein weite-
res Studium gibt, zu dem die/der Studierende im Beobachtungszeitraum in-
skribiert ist und in diesem prifungsaktiv ist. Beziiglich der ECTS-Punkte im
Vorjahr wurden nur positive Prifungsleistungen inkl. angerechnete Priifungs-
leistungen beriicksichtigt. Die OLE-Aktivitdt (Online Learning Environment)
wurde dichotom operationalisiert und wird aufgrund der Datenverfiigbarkeit
nur in den Modellen der WU beriicksichtigt. Bzgl. der Staatsbiirgerschaft haben
wir uns hier in diesem Beispiel ebenfalls fiir eine Dichotomisierung entschie-
den (inlandische (Osterreich) vs. ausldndische Staatsbiirgerschaft). Die Varia-
ble Mobilitatserfahrung wurde ebenfalls als dichotome Variable berticksichtigt
(wurde im Rahmen des Studiums mindestens ein Auslandssemester absolviert?
Ja vs. nein). Zusitzlich zu aus der Literatur bekannten, relevanten Einfluss-
groflen kénnen und sollten auch strukturelle Merkmale des Studiums mitmo-
delliert werden (z.B. curriculare Veranderungen, verschiedene Studienzweige
etc.), wobei insbesondere facheinschldgige Spezialist*innen wie Studiendeka-
n*innen (Studienprogrammleitungen) hier wertvolle Beitrdge liefern kénnen.

In den folgenden Kapiteln werden nun die beispielhaften Analysen einmal
anhand der metrischen und einmal anhand der dichotomen Definition von Stu-
dienerfolg gezeigt. Dabei wurden fiir Anwendungszenario I und II die Modelle
wie in Abbildung 4.3 definiert. Dargestellt sind die verwendeten unabhéngigen
Variablen (UV) auf der linken und die beiden Defitionen der abhidngigen Varia-
blen (AV) auf der rechten Seite.

Unabhangige Variablen (UV) AV: Studienerfolg
+ +
- - ) ECTs
+ ey + Modell 1
aktivitét
(wu) L
n Priifungs-
aktivitdt

Modell 2

Abb. 4.3 Modelle



5 Durchfithrung der Analysen
anhand zweier Anwendungsszenarien

In Anwendungsszenario I soll zunédchst exemplarisch die Frage beantwortet
werden, welche Faktoren in einem bestimmten Studienprogramm Einfluss auf
Studienerfolg haben. In Anwendungsszenario II wird gezeigt, wie Studienerfolg
(sowohl metrisch als ECTS pro Jahr, als auch dichotom als Priifungsaktivitit)
prognostiziert werden kann.

Beide Problemstellungen konnen durch die Verwendung von Regressionsmo-
dellen gelost werden. Anwendungsszenario I beschreibt dabei den Zusammen-
hang zwischen Variablen bzw. verfolgt einen modellbasierten Ansatz (Descriptive
& Diagnostic Analytics/Beschreibungsmodell) wihrend Anwendungsszenario II
die Prognose von zukiinftigen Gréflen im Fokus hat und fiir diesen Zweck (vor
der Beschreibung von inhaltlichen Zusammenhéngen) das optimale Verfahren
(predictive & prescriptive models / Prognosemodell) ausgewahlt werden muss.

5.1 Anwendungsszenario l: Beschreibung von Studienerfolg

Zunachst soll die Frage beantwortet werden, welche Faktoren an der Universi-
tdt Wien in einem bestimmten Studienprogramm einen Einfluss auf Studiener-
folg haben. Zuerst wird in diesem Kapitel beispielhaft die Analyse und Inter-
pretation einer OLS-Regression dargestellt, indem als Zielvariable die ECTS
im Studienjahr definiert worden ist. Anschlieffend wird die Durchfithrung und
Interpretation einer logistischen Regression vorgestellt.

5.1.1 OLS-Regression (abhdngige Variable: Anzahl ECTS)

Bevor die Analyse durchgefithrt wird, miissen die Daten entsprechend aufbereitet
werden. An der Universitdt Wien werden die Daten aus dem Data Warehouse
exportiert und mit Hilfe einer eigens dafiir entwickelten R-Funktion fir jedes
Studienprogramm separat aufbereitet. Fiir diesen Erfahrungsbericht wurden ex-
emplarisch Daten aus einer Studienrichtung verwendet. Einzelne Schritte der Da-
tenaufbereitung werden nicht dargestellt, da sie sich fiir jede Universitét indivi-
duell gestalten. Anschlieend wird die tibliche Vorgehensweise zur Uberpriifung
der Voraussetzungen zur Durchfithrung der OLS-Regression illustriert.
Insgesamt wurden in dieser Analyse die Daten von 882 Studierenden ver-
wendet. 527 Personen gaben an, weiblich zu sein, 355 mannlich und 0 divers.
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5.1.1.1 Methodische Voraussetzungsiiberpriifung

Wie bereits im theoretischen Kapitel erwdhnt muss zunachst iberpriift wer-
den, ob die Voraussetzungen zur Anwendung dieses statistischen Verfahrens
vorliegen. Die sogenannten Residuen miissen zum Beispiel anndhernd einer
Normalverteilung folgen und Ausreifler miissen identifiziert und ggf. entfernt
werden. Um die Voraussetzungen zu iiberpriifen, muss zunéchst ein Modell
gefitted werden. Fir eine OLS-Regression wird die Funktion Im() verwendet,
auch die Verwendung der verallgemeinerten Funktion glm() ist moglich.

Iml <- Im(ECTS_2019 20 -~ ALTER_STUDIENBEGINN + GESCHLECHT + MOBILITAET +
DOPPELSTUDIUM + ECTS_2018 19 + SCHULFORM1 +
STAATSANGEHOERIGKEIT CODE AT, data = daten bw)

Zunichst bietet sich die Verwendung der Funktion plot() an, der eine umfangrei-
chere Outlier-Diagnostik folgen sollte. Gerade dem zweiten Punkt sollte bei der
Analyse von ECTS besonders grofie Beachtung geschenkt werden, weil hier durch
Anrechnungen etc. schnell hohe Werte auftreten konnen, die unter Umstdnden
zur Schwierigkeiten bei der Modellierung fithren kénnen. Wird die Funktion ohne
Spezifikation des Funktionsarguments which ausgefithrt, werden die wichtigsten
Plots nacheinander dargestellt. Abbildung 5.1 kann verwendet werden, um die
Voraussetzung der Linearitit zu Giberprifen. Je linearer die Beziehung zwischen
den Residuen und den Fitted Values, desto eher ist die Voraussetzung erfiillt. Im
Beispiel kann die Voraussetzung als gegeben angenommen werden.

plot(lml, which = 1, sub.caption = "... of the model defined above")
o Residuals vs Fitted
&
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o
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... of the model defined above

Abb. 5.1 Plot Residuen und Fitted Values
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plot(lml, which = 1, sub.caption = "... of the model defined above")
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Abb. 5.2 QQ-Plot der Residuen

Der QQ-Plot in Abbildung 5.2 wird in der Statistik generell verwendet, um
zu Uberprifen ob eine Variable anndhernd einer Normalverteilung folgt. Hier
kann er eingesetzt werden, um die Normalitidt der Residuen zu tiberpriifen.
Diese Annahme ist insbesondere relevant, wenn das Modell fiir die Vorhersage
einzelner Datenpunkte verwendet werden soll (Gelman et al., 2020). Auffal-
lig sind hier wieder dieselben Ausreifler wie in Abbildung 5.1. Hier konnte
iiberlegt werden, die einzelnen Ausreifier aus der Analyse auszuschlielen, eine
Transformation der Variablen (wie z.B. logarithmieren) vorzunehmen oder ein
robusteres Modell zu wiahlen, fiir das normalverteilte Residuen nicht notwendig
sind.

Der Plot in Abbildung 5.3 uberprift die Annahme der Homoskedastizitat.
Auch diese Annahme ist besonders dann wichtig, wenn das Modell auch zur
Vorhersage verwendet werden soll (Gelman et al., 2020). Wird das Modell nur
zur Erklarung herangezogen, hat diese Annahme, ebenso wie die Annahme
normalverteilter Residuen, eine nachgeordnete Bedeutung. Hier sollte die (rote)
Linie annidhernd einer horizontalen Linie folgen. Hier kann die Voraussetzung
als gegeben angenommen werden. Sollte Heteroskedastizit vorliegen, ist es von
Vorteil weighted least squares anstelle einer OLS-Regression zu verwenden-
den. Sollten nicht-linare Zusammenhinge gefunden werden, sollten nicht-li-
neare Modelle (oder algortihmusbasierte Ansitze wie bspw. Machine Learning)
in Betracht gezogen werden - Linearitit stellt die wichtigste Voraussetzung
dar.
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plot(lml, which~= 3, sub.caption~= "... of the model defined above")
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Abb. 5.3 Plot zur Homoskedastizitat
plot(lml, which~= 4, sub.caption~= "... of the model defined above")
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Abb. 5.4 Plot Cook’s Distance
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plot(lml, which~= 5, sub.caption~= "... of the model defined above")
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Abb. 5.5 Plot Einfluss von Extremwerten

Ausreifier, die hier als auffallig identifiziert wurden, konnen anschlieflend noch
einer genaueren Leverage-Point Diagnostik unterzogen werden und miissen
gef. ausgeschlossen werden. Im Beispiel wurde keine Beobachtung identifi-
ziert, die sowohl als Ausreifier als auch als Leverage Point identifiziert wurde.
Nihere Informationen zur Outlier-Diagnostik, die hier absichtlich kurz gehal-
ten wurde, konnen in bereits zitierten Standardwerken oder beispielsweise bei
Fahrmeir et al. (2007) nachgelesen werden.

5.1.1.2 Durchfiihrung der Analysen und Berichterstellung inkl. neuer
Funktionen

Eine Ubersicht der Ergebnisse kann mit der Funktion summary() aufgerufen
werden. Um den Output fir Stakeholder*innen ubersichtlich darzustellen und
einen Vergleich der Starke der Einflussfaktoren zu erméglichen, miissen stan-
dardisierte Regressionskoeffizienten berechnet werden. Das kann zum Beispiel
tiber die Funktion beta() des R-Pakets reghelper erfolgen. Um die standardi-
sierten Regressionskoeffizienten fiir dieses Anwendungsszenario zu berechnen
und grafisch darzustellen, wurde im Projekt Learning Analytics — Studierende
im Fokus die Funktion betaplot() geschrieben. Mit ihrer Hilfe konnen sowohl
standardisierte als auch unstandardisierte Regressionskoeffizienten inkl. Konfi-
denzintervalle iibersichtlich grafisch dargestellt werden. Alle verwendeten und
neu geschriebenen Funktionen werden nach Abschluss der Projekts hier zur
Verfiigung gestellt: https:/github.com/larissabartok/LAViennaLAVienna. Das
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Paket wird laufend weiterentwickelt und die Neuerungen unter angegebenem
Pfad zur Verfigung gestellt.

Bei der Funktion betaplot() ist es auch moglich, die standardisierten Re-
gressionskoeffizienten anhand ihrer Gréf3e, alphabetisch oder nach der Reihen-
folge, wie sie in das Modell eingegangen sind, zu ordnen. Auflerdem werden in
Zukunft verschiedene Methoden der Standardisierung der Regressionskoeffizi-
enten moglich sein. Zum Beispiel sollte eine andere Art der Standardisierung
gewihlt werden, wenn standardisierte Koeffizienten, die auf Basis von Dummy-
Variablen gebildet werden, mit denen von metrischen Variablen verglichen
werden sollen (Gelman, 2008).

Anstelle von einzelnen Nachbearbeitungen werden die unabhéngigen Va-
riablen (oder Faktorstufen) und die abhéngige Variable auf Basis eines zuvor zu
erstellenden, genau definierten .CSV-Files beschriftet. Dafiir muss ein entspre-
chendes Beschriftungsfile in einem beliebigen Ordner, dessen Pfad der Funk-
tion {ibergeben wird, abgespeichert werden. Zunachst sollen die Ergebnisse
der Regressionsanalyse iibersichtlich dargestellt werden. Das erfolgt mit Hilfe
der Funktion summ() aus dem R-Paket jtools. Zunichst werden die benéotigten
R-Pakete geladen:

# Laden des Learning-Analytics R-Pakets, zuvor muss es von Github
# installiert werden
library(LAVienna)

# Laden des R-Pakets zur Tabellengestaltung:
# Zur Verwendung der Funktion summ()
library(jtools)

Anschlieflend werden die unstandardisierten Regressionskoeffizienten aus dem
Objekt des linearen Modells extrahiert und iibersichtlich in einer Tabelle darge-
stellt. Die unstandardisierten Regressionskoeffzienten konnen verwendet wer-
den, um direkt den Einfluss der unabhéngigen Variablen (in deren Einheiten)
auf die abhiangige Variable zu interpretieren. Mit Hilfe der Funktion namen-
plot() konnen die neuen Beschriftungen, unabhiangig von ihrer Reihenfolge im
Modell, im Output iibernommen werden. Besonders wichtig ist hier die In-
terpretation des adjustierten R? fir Stakeholder*innen: Je naher bei 1, umso
mehr Varianz der abhéngigen Variable (des Studienerfolgs) kann durch die un-
abhéngigen Variablen im Modell erklart werden. In unserem Beispiel konnen
ungefahr 20 Prozent der Varianz der ECTS im Studienjahr 2019/2020 durch die
Variablen im Modell erklart werden.

# Extrahieren unabhidngiger Variablen aus dem Objekt des linearen Modells
unabl <- variablen 1lm(1lml)

# Beschriftung der UV &ndern
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bsg neul <- NULL
for(i in l:length(unabl)){
beschriftungl <- namenplot(unabl[i], Im = 1ml,
file = "./Daten/VariablenbeschriftungenUW.csv")
bsg neul <- c(bsg_neul, beschriftungl)

}

summl <- jtools::summ(lml)
rownames (summlScoeftable) [2:length(rownames (summlScoeftable))] <- bsg neul

# Bezeichnung der AV &ndern

attr(summl, which = "dv") <- variablenname(attr(summl, which = "dv'"),
file = "./Daten/VariablenbeschriftungenUW.csv")
summl
Observations 877 (5 missing obs. deleted)
Dependent variable 38
Type OLS linear regression

Tab. 5.1 Beschreibung Regressionsmodell - OLS-Regression

F(10,866) 22.04
R? 0.20
Adj. R? 0.19

Tab. 5.2 Modellfit Regressionsmodell - OLS-Regression

5.1.1.3 Interpretation fiir Stakeholder*innen

Fir Stakeholder*innen ist tiblicherweise die Interpretation der sogenannten stan-
dardisierten Regressionskoeffzienten interessant, da diese ermoglichen, den Ein-
fluss einzelner Variablen vergleichend zu betrachten. Bei der folgenden Darstel-
lung (Abbildung 5.6) sind die standardisierten Regressionskoeffizienten auf der
x-Achse anhand eines Punktes aufgetragen. Das heifit, diese geben den Einfluss
der jeweiligen sogenannten unabhingigen Variablen auf die abhéngige Variable
(in diesem Fall: ECTS im Studienjahr 2019/2020) an. Zudem ist die Schwankungs-
breite mit Hilfe eines 95 Prozent Konfidenzintervalles visualisiert. Ist der Punkt
rot, bedeutet das, dass die jeweilige Einflussgrofie unter Berticksichtigung aller
aufgelisteter Variablen im Modell einen signifikanten Einfluss auf Studienerfolg
nach ECTS hat. Liegt der Punkt nahe an der strichlierten 0-Linie, kann man von
einem kleinen Effekt ausgehen — ist er hingegen weit entfernt, von einem grof3en
Effekt. Weiters muss die Richtung des Effekts interpretiert werden: Ein negativer
Effekt (linke Seite der Grafik) bedeutet: Umso niedriger die Auspragung in der
jeweiligen Variablen, umso grof3er ist der Studienerfolg nach ECTS.
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Est. SE. t val. p

(Intercept) 35.38 6.98 5.07 0.00
Alter Studienbeginn -0.49 0.19 -2.56 0.01
Geschlecht: w (Vergleich: m) 0.33 1.42 0.23 0.81
Auslandssemester: Nein (Vergleich: Ja) -16.88 5.28 -3.20 0.00
Nein (Vergleich: Ja) 4.98 2.13 2.34 0.02
ECTS im Studienjahr 18/19 0.58 0.05 12.71 0.00
Schulform Matura: Andere (Vergleich: AHS) 2.39 2.56 0.93 0.35
Schulform Matura: BHS (Vergleich: AHS) 4.32 2.45 1.77 0.08
Schulform Matura: BRP (Vergleich: AHS) 7.89 6.68 1.18 0.24
Schulform Matura: Studienberechtigung (Ver- 1.08 6.90 0.16 0.88
gleich: AHS)

Staatsbiirgerschaft dichotom: Nein (Vergleich: Ja) -2.76 2.46 -1.12 0.26

Standard errors: OLS

Tab. 5.3 Unstandardisierte Regressionskoeffizienten — OLS-Regression

Alter Studienbeginn [

Geschlecht: w (Vergleich: m)
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Abb. 5.6 Betaplot — OLS-Regression

Beispiel Interpretation fiir die Variable ,ECTS im Studienjahr 2018/2019“: Die
ECTS im Vorjahr haben einen signifikanten, positiven und grofien Einfluss auf
Studienerfolg nach ECTS. Umso mehr ECTS ein*e Studierende*r im Vorjahr
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erbringt, umso besser ist sein/ihr Studienerfolg nach ECTS. Im Vergleich zu
den anderen Variablen im Modell stellt diese Einflussgrofle die starkste dar.

5.1.2 Logistische Regression (abhadngige Variable: Priifungs(in)aktivitat)

5.1.2.1 Durchfiihrung der Analysen

Zur Modellierung der Prifungsaktivitdt wurden logistische Regressionsmo-
delle verwendet und die selben Daten wie im vorherigen Modell herangezo-
gen. Allerdings wurde die Variable der erbrachten ECTS-Punkte der Definition
fur Priufungsakivitit folgend dichotomisiert. Wie bereits oben in der Metho-
denbeschreibung illustriert, kommt hier die Funktion glm() zur Anwendung.
Als Link-Funktion wurde hier im Beispiel eine Logit-Funktion verwendet. Als
Visualisierung fiir Stakeholder*innen eigenen sich hier insbesondere die Odds
Ratio. Dafiir wurde die Funktion oddsplot() geschrieben. Auch diese Funktion
wird laufend erweitert und zukiinftig werden weitere Funktionen (wie bspw.
das Ordnen der Koeffizienten der Gréfie nach) zur Verfiigung stehen.

glml <- glm(INAKTIV ~ ALTER STUDIENBEGINN + GESCHLECHT +
MOBILITAET + DOPPELSTUDIUM + ECTS_2018 19 +
SCHULFORM1 + STAATSANGEHOERIGKEIT CODE_AT,
data~= daten_bw, family~= "binomial")

# Extrahieren unabhidngiger Variablen aus dem Objekt des linearen Modells
unabl <- variablen 1lm(lml)

# Beschriftung der UV &dndern
bsg neul <- NULL
for(i in 1l:length(unabl)){
beschriftungl <- namenplot(unabl[i], 1m = 1ml,
file = "./Daten/VariablenbeschriftungenUW.csv")
bsg neul <- c(bsg neul, beschriftungl)
}

summl <- jtools::summ(lml)
rownames (summlScoeftable) [2:length(rownames (summlScoeftable))] <- bsg neul

# Bezeichnung der AV &ndern

attr(summl, which = "dv") <- variablenname(attr(summl, which = "dv'"),
file = "./Daten/VariablenbeschriftungenUW.csv")

summl
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Observations 877 (5 missing obs. deleted)
Dependent variable 60

Type Generalized linear model
Family binomial

Link logit

Tab. 5.4 Beschreibung Regressionsmodell - Logistische Regression

¥*(10) 175.89
Pseudo-R? (Cragg-Uhler) 0.25
Pseudo-R? (McFadden) 0.15
AIC 1007.64
BIC 1060.18

Tab. 5.5 Modellfit Regressionsmodell - Logistische Regression

5.1.2.2 Berichterstellung inkl. neuer Funktionen und Interpretation fur
Stakeholder*innen

Die Odds Ratio (Chancenverhiltnisse) konnen der Grafik entnommen werden.
Eine Erhéhung einer unabhéngigen Variable (um eine Einheit), geht bei Odds
Ratios > 1 mit einer erh6hten, bei Odds Ratios < 1 mit einer verringerten Wahr-
scheinlichkeit fiir das Auftreten der betrachteten Auspriagung der abhiangigen
Variable einher. Im Datenbeispiel wiirde dies bedeuten: Die Odds von Studie-
renden im betrachteten Studienprogramm priifungsaktiv im Folgejahr zu sein
werden bei Studierenden ohne Nebenstudium als 2,5 Mal hoher eingeschétzt
als bei Studierenden mit Nebenstudium an der jeweiligen Universitat.

Est. S.E. z val. P

(Intercept) 2.17 1.05 2.06 0.04
Alter Studienbeginn -0.08 0.03 -2.71 0.01
Geschlecht: w (Vergleich: m) 0.30 0.16 1.86 0.06
Auslandssemester: Nein (Vergleich: Ja) -2.58 0.86 -3.01 0.00
Doppelstudium: Nein (Vergleich: Ja) 0.95 0.28 3.38 0.00
ECTS im Studienjahr 18/19 0.08 0.01 7.60 0.00
Schulform Matura: Andere (Vergleich: AHS) 0.50 0.30 1.70 0.09
Schulform Matura: BHS (Vergleich: AHS) 0.43 0.28 1.54 0.12
Schulform Matura: BRP (Vergleich: AHS) 1.08 0.70 1.55 0.12
Schulform Matura: Studienberechtigung (Ver- 0.79 0.77 1.02 0.31
gleich: AHS)

Staatsbiirgerschaft dichotom: Nein (Vergleich: Ja) -0.37 0.28 -1.31 0.19

Standard errors: MLE

Tab. 5.6 Unstandardisierte Regressionskoeffizienten - Logistische Regression
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5.2 Anwendungsszenario ll: Prognose von Studienerfolg

Im folgenden Anwendungsszenario werden zwei Variablen auf Basis der Daten
aus dem vergangenen Studienjahr prognostiziert. Verwendet werden diesmal
Daten der WU. Begonnen wird mit der Priifungsaktivitat, welche als dichotome
Variable die Auspriagungen 0 und 1 bzw. ja und nein hat. Wir beginnen hier
nun mit der dichotomen, abhangigen Variablen, da Im Anschluss wird gezeigt,
wie sich die Anzahl der ECTS-Punkte prognostizieren lasst. Die Prognose ist
hinsichtlich des Prozesses zwar ahnlich, jedoch muss innerhalb der statisti-
schen Verfahren und Kennzahlen beachtet werden, dass es sich einmal um
eine dichotome und im anderen Fall um eine metrische Variable handelt. Die
grundlegenden Schritte zur Prognose gelten fiir beide zu prognostizierenden
Variablen und sind in folgender Abbildung 5.8 im Uberblick zur Orientierung
dargestellt.



54 5 Durchfithrung der Analysen anhand zweier Anwendungsszenarien

Datensatz neues Studienjahr

Dat: i Studienjah,
A C R B b sl e (ohne Variable Priifungsaktivitdt)

i 70% l 30%

Validierungs-

Trainingsdatensatz
datensatz

v

Modellbildung

Treffsicherheit der
Modelle

Wahl des besten
Modells

v

Prognose der neuen Variable

v
Beschreibung der neuen Variable bzw.
der Daten mit der neuen Variable

Abb. 5.8 Uberblick der Prognoseberechnungen

Auf die Unterschiede und einzelnen Schritte wird in den praxisnahen Beispie-
len genauer eingegangen.

5.2.1 Abhdngige Variable: Priifungs(in)aktivitat

Das folgende Kapitel stellt exemplarisch den Code fiir die Vorhersage von Prii-
fungsaktivitat dar. In diesem Kapitel liegt der Fokus in der Vorhersage von
Studienerfolg, um z.B. die Prifungsaktivitat fiir das nachste Studienjahr in ei-
nem Studienprogramm vorherzusagen. Nach der Auswahl der verwendeten Va-
riablen wird auf Grund des Datensatzes des vorhergehenden, abgeschlossenen
Studienjahres eine neue Variable ,prifungsaktiv ja/nein® des aktuell laufenden
Studienjahres prognostiziert. Dieser Schritt erfolgt zum Beispiel im November
oder Dezember, wenn aus dem vergangenen Studienjahr alle Daten vorhanden
sind und aus dem neuen Studienjahr die Inskriptionsdaten und damit einher-
gehend die erkldrenden Variablen, welche auch im vergangenen Studienjahr
verwendet wurden, vorhanden sind.

Die Daten aus dem vergangenen Studienjahr und aus dem aktuellen Stu-
dienjahr unterscheiden sich also nur dadurch, dass im aktuellen Studienjahr
keine Werte fiir ,priifungsaktiv ja/nein“ vorhanden sind. Um dies zu erreichen,



5 Durchfithrung der Analysen anhand zweier Anwendungsszenarien 55

wurde in den hier verwendeten Daten die Aktivitit auf dem Online Learning
Evironment (OLE) (welche Auskunft dartiber gibt, ob Studierende auf der Lern-
plattform aktiv sind) im alten Datensatz angeglichen. Die Variable OLE-Akti-
vitat verandert sich im Laufe des Studienjahres: Zu Beginn jedes Studienjahres
sind Studierende auf der Lernplattform nicht aktiv, im Laufe des Studienjahres
wird eine Vielzahl der Studierenden die Plattform nutzen und damit auf den
Status OLE-aktiv gesetzt. Fiir die Angleichung kann man entweder fiir beide
Datensitze die Variable im Dezember erheben, oder die Daten aus dem aktuel-
len Studienjahr werden hochgerechnet oder prognostiziert.

Wie in der Ubersicht dargestellt beginnt die Prognose mit der Aufteilung
des Datensatzes aus dem vergangenen Studienjahr.

5.2.1.1 Aufteilung in Trainings- und Validierungsdatensatz

Hierfir muss der Gesamtdatensatz zunichst randomisiert in einen Trainings-
datensatz und einen Validierungsdatensatz eingeteilt werden. Die Randomi-
sierung ist fiir die Modellbildung wichtig, da der Trainingsdatensatz fiir die
Modellbildung herangezogen wird und dieser aus 70% der Daten des letzten
Semesters besteht. Waren die Daten zum Beispiel nach Studienerfolg von sehr
gut nach sehr schlecht geordnet, so konnte das Modell schlechten Studiener-
folg nicht richtig identifizieren, da diese Daten fiir die Modellbildung und das
Training der Modelle nicht zur Verfiigung stiinden.

Im Trainingsdatensatz werden verschiedene Modelle trainiert. Mittels Vali-
dierungsdatensatz, der aus den anderen 30% der Daten des vergangenen Stu-
dienjahres besteht, auch Out Of Bag-Datensatz genannt, bewertet das Modell
seine eigene Leistung.

Im vorliegenden Fall werden 70 % Daten randomisiert dem Trainingsdaten-
satz zugeordnet. Damit bleiben 30 % fiir den Validierungsdatensatz. Die prozen-
tuelle Aufteilung kann frei gew#hlt werden. In kiirzlich publizierten Artikeln
mit dhnlichen Methoden findet sich haufig ein Trainingsdatensatz zwischen
60% und 80 % (vgl. Mooney et al., 2021; Lee & Kim, 2022).

set.seed(666) train0 <- sample(nrow(dat0 _modelll), 0.7*nrow(datO_modelll),
replace~= F)

TrainSet0 <- datO modelll[trainO,]

ValidSetO <- dat0 modelll[-trainO,]

Im Beispiel arbeiten wir zum Zwecke der Demonstration mit einem Datensatz
ohne fehlenden Werten. Der Umgang mit fehlenden Werten (Imputationsver-
fahren) ist nicht Teil des Umfangs dieses Erfahrungsberichts und stellt ein ei-
genes Themengebiet dar (vgl. hierzu fiir einen Uberblick bspw. Lidtke et al.,
2007).
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5.2.1.2 Modellformulierung

Folgende Modelle sollen in unserem Beispiel fiir die Berechnung der dicho-
tomen Variable verwendet werden: logistische Regression, Random Forests,
logistische Regression mit Boosting-Ansatz, Support Vector Machine-Modelle
und Gradient Boosting Machine-Modelle.

Die Berechnung wird mit Hilfes der R-Packages caret Kuhn (2021) und caret-
Ensemble Deane-Mayer und Knowles (2019) durchgefiihrt. Caret bzw die Funktion
caretList() ermoglicht es, mehrere Machine Learning-Modelle gleichzeitig mit den-
selben Parametern zu berechnen und anschlieffend zu vergleichen.

Hierfiir kann zunéchst die Funktion trainControl() verwendet werden, um
die Art des Resamplings festzulegen. Statt Bootstrapping (default-Einstellung)
wird hier in unserem Beispiel 10-fache Kreuzvalidierung verwendet. Die Mo-
delle werden dann am selben Trainingsdatensatz mit denselben Resampling-
Parametern trainiert. Beim Bootstrapping werden Datensatze durch ,Ziehen
mit Zuriicklegen® gebildet, somit kann ein Datensatz eine Beobachtung 6fters
oder gar nicht enthalten. Bei der Kreuzvalidierung wird sichergestellt, dass alle
Stichproben in den Trainings- und Validierungsssitzen (test-sets) erscheinen,
sodass alle Datensatze entweder fiir den einen oder den anderen Zweck ver-
wendet werden. Dabei wird der Datensatz in diesem Fall in 10 zufillig gewahlte
Teilmengen aufgeteilt und eine Teilmenge der Daten zur Validierung des Mo-
dells verwendet, welches mittels der anderen neun Teilmengen trainiert wird.
Dieser Vorgang wird in diesem Fall 10 Mal wiederholt, wobei jede Teilmenge
einmal zur Validierung verwendet wird.

train_controlO <- trainControl(method="repeatedcv'", number=10, repeats=3,
classProbs=TRUE,
index=createResample(TrainSet0$Studienaktiv, 25),
savePredictions~= TRUE)

Die Funktion preProc() erméglicht ein Pre-Processing im Zuge der Modellfor-
mulierung, so werden in diesem Beispiel die Daten skaliert und standardisiert.
Durch die Priifung der Voraussetzungen zur Verwendung der linearen und
logistischen Funktion im vorhergehenden Abschnitt (bspw. der Umgang mit
Ausreiflern oder der Voraussetzung der Homoskedastizitit) und die Skalierung
und Standardisierung der Daten mit Hilfe der Pre-Processing Funktion werden
die Voraussetzungen fiir die verwendeten Modelle als erfiillt angenommen und
die Modelle konnen ohne weitere, genauere Uberpriifung der Voraussetzungen
je nach Modell berechnet werden.

Mittels methodList() oder tuneList() konnen unterschiedliche Machine Lear-
ning-Methoden gewahlt werden. In diesem Beispiel wird als abhéngige Variable
die Priifungsaktivitat und somit eine dichotome Variable gew#hlt. Als Machine
Learning-Methoden eignen sich daher beispielweise (Boosted) Logitische Regres-
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sionen, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) oder Gradient Boosting
Machine (GBM). Wenn die Logistische Regression ohne Boosting-Ansatz verwen-
det werden soll, bietet es sich an, die Modelle in der Funktion tuneList() anzu-
geben, um sie zu spezifizieren. Werden die Modelle ohne weitere Spezifikation
verwendet, konnen Sie einfach Giber die Funktion methodList() angegeben werden.

Anmerkung fiir Prognose der ECTS: Bei der Analyse von ECTS als metrischer
abhéngiger Variable konnen anstatt logistischer Regressionen beispielsweise li-
neare Regressionen oder Generalized Additive Models gerechnet werden.

modellistO pruefungsaktiv <- caretList(

Studienaktiv~., data=TrainSetO,

trControl=train controlO,

preProc = c("center", "scale"),

tuneList = list( glm=caretModelSpec(method=’glm’, family=’binomial’),
rf=caretModelSpec(method="rf’),
LogitBoost=caretModelSpec(method=’LogitBoost’),
svmLinear=caretModelSpec(method=’svmLinear’),
gbm=caretModelSpec(method=’gbm’)))

5.2.1.3 Treffsicherheit der Modelle

Um ein treffsicheres Modell aus der vorangehenden Vielfalt zu ermitteln, die-
nen hier im Fall dichotomer prognostizierter Daten folgende Kennzahlen zur
Treffsicherheit:

— Receiver Operating Characteristics-Kurven (ROC-Kurven): Hierfiir werden in
einem Diagramm die Falsch-Positiv-Rate (1-Spezifitat) auf der x-Achse und
die Richtig-Positiv-Rate (Sensitivitit) auf der y-Achse dargestellt.

- Accuracy (Gesamttrefferquote): Die Gesamttrefferquote kann als Anteil der
korrekten Vorhersagen an allen getroffenen Prognosen verstanden werden
(Gesamtheit der richtigen Vorhersagen dividiert durch Gesamtzahl der Vor-
hersagen).

— Cohens Kappa: vergleicht die beobachtete Genauigkeit mit einer erwarteten
Genauigkeit.

Nach dem Modelltraining wird im Validierungsdatensatz, also in den verblei-
benden 30% des Datensatzes aus dem vergangenen Studienjahr, ermittelt, wie
treffsicher die Modelle prognostizieren. Dazu werden automatisch die progno-
stizierten Werte mit den vorhandenen Werten verglichen.

Abbildung 5.9 vergleicht die Treffsicherheit der Modelle am Validierungs-
datensatz. Fiir den vorliegenden Fall wird dies mittels ROC-Kurven dargestellt.
Je weiter sich die Kurve eines Prognosemodells an die obere linke Ecke der
Grafik anndhert, desto besser ist somit die Trefferquote. Die Flache unter der
ROC-Kurve wird als AUC (Area under the Curve) bezeichnet und kann maximal
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1 sein — wobei ein Wert unter 0,5 bedeuten wiirde, dass eine Zufallszuweisung
bessere Vorhersagen erzielen wiirde. Eine AUC von 0,5 wiirde sich als Diago-

nale im Plot zeigen.
Mit folgenden Anweisungen wird der ROC-Plot dargestellt und die

AUC-Werte werden berechnet.

modelpredsO <- lapply(modellist(O_pruefungsaktiv, predict,
newdata=ValidSetO0)

modelpreds0O <- data.frame(modelpredsO)
modelpredsO_num <- sapply(modelpreds0O, as.numeric)

colAUC(modelpredsO num,ValidSetOS$Studienaktiv, plotROC = T)
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Abb.5.9 ROC-Vergleich

modelpredsO <- lapply(modellistO_pruefungsaktiv, predict,
newdata=ValidSetO0)

modelpredsO <- data.frame(modelpreds0)
modelpreds0_num <- sapply(modelpredsO, as.numeric)
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GLM RF Logit- SVMLi- GBM
Boost near
Avs. B 0.863 0.862 0.865 0.862 0.863
Tab.5.7 AUC

Auch die beiden anderen Kennzahlen Accuracy und Cohens Kappa koénnen
ohne grofleren Aufwand tibersichtlich dargestellt werden.

Die Wahl zu Receiver Operating Characteristics-Kurven als wichtiges Ent-
scheidungskriterium wird im Bereich Machine Learning haufig verwendet, da
die Darstellung der richtigen, positiven Vorhersagen (y-Achse) zu den falschen,
positiven Vorhersagen (x-Achse) sehr verstindlich ist und ein gutes Modell
natiirlich moéglichst viele richtige Vorhersagen (und moglichst wenige falsche
Vorhersagen) haben soll. Cohens Kappa ist ein Maf} fir die Ubereinstimmung
zwischen den tatsachlichen Werten, die ja im Validierungsdatensatz vorhanden
sind und dem Klassifikator, also den Vorhersagen des jeweiligen Modells. Je
hoher der Grad der Ubereinstimmung (d. h. Genauigkeit) ist, desto besser geeig-
net ist das Modell. Die Gesamttrefferquote (Accuracy) ist ebenso eine einfach
interpretierbare Kennzahl. Sie kann im demonstrierten Beispiel problemlos als
Vergleichskennzahl angewandt werden, da alle Modelle mit den selben Daten
trainiert wurden und die Prognosen auf die selben Validierungsdaten erfolgten.

Weiterfiihrende Informationen zu den verwendeten Kennzahlen finden sich
bspw. in Ben-David (2008).

results0 <- resamples(modellistO pruefungsaktiv) dotplot(results0)
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Abb.5.10 Kennzahlen-Vergleich
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Aus Abildung 5.10 geht hervor, dass rund 86% aller getroffenen Vorhersagen
korrekt waren, womit die Gesamttrefferquote allgemein sehr gut ist.

5.2.1.4 Auswahl des besten Modells

Um die weiteren Analysen automatisiert mit dem Modell mit bester Treft-
sicherheit durchfithren zu kénnen, kann dieses bspw. anhand des hochsten
AUC-Wertes ausgewihlt werden.

AUC <- as.data.frame(t(colAUC(modelpredsO_num,ValidSetOSStudienaktiv)))
AUC <- setDT(AUC, keep.rownames~= TRUE)[]

Ergebnis <- as.data.frame(AUC[AUC[, .I[AUC[,2] == max(AUC[,2]1)]1]]) i <-
Ergebnis([1l,1] # bestes Modell

In diesem Fall stellt das logistische Regressionsmodell mit Boosting-Ansatz
das Modell mit der hochsten Treffsicherheit dar. Wie angemerkt wire es auch
denkbar, aufgrund des Kappa das Gradient Boosting Machine Modell fiir die
Vorhersagen des kommenden Studienjahres zu verwenden, wir haben uns in
diesem Beispiel anhand der ROC-Kurven entschieden.

In einzelnen Fillen (,glm®, ,rf*, ,gbm®) gibt es die Moglichkeit die Starke des
Einflusses der einzelnen Variablen fiir die Modellierung darzustellen. Nicht alle
Modelle arbeiten auf diese Weise, weshalb diese Betrachtung auch nur bei aus-
gewihlten Modellen sinnvoll ist. Als Beispiel wird hier die geschétzte Relevanz
der Variablen fiir das GBM Modell dargestellt. Das Diagramm zeigt, welche
Variablen fiir das GBM Modell den stirksten Einfluss hatten. Es wird aber auch
deutlich gezeigt, welche Variablen keinen Einfluss auf das Modell hatten. Grund
fur diesen kleinen Exkurs ist, dass diese Information bereits helfen kann, um
Fragestellungen zur Prifungsaktivitdt besser zu beleuchten.

Abbildung 5.11 zeigt die Variable Importance, d.h. wie grofl der Einfluss
der gewdhlten unabhingigen Variablen auf die Vorhersage ist — exemplarisch
fur das GBM Modell. Als Maf3 wird bei Klassifikationsproblemen der Gini Index
fir die Homogenitét in den einzelnen Blattregionen (Node Impurity) verwendet
und analysiert, wie sich diese bei Weglassen einer der unabhiangigen Variablen
verdndern wiirde (Daniya et al., 2020). Inspiration fir die Gestaltung des Va-
riable Importance Plots gab hierfiir die R-Bloggers-Community, insbesondere
Lares (2018). Auch hier kénnen natiirlich die Odds-Ratio (logistische Regres-
sion) wieder grafisch dargestellt werden, wie im vorigen Anwendungsszenario
illustriert.
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Abb.5.11 Importance Plot

5.2.1.5 Vorhersage der Priifungsaktivitat auf neue Daten

Um das Modell nun Prognosewerte fiir neue Daten erstellen lassen zu kénnen,
missen die neuen Daten gleich aufgebaut sein wie der Trainings- bzw. Validie-
rungsdatensatz und alle im Trainingsdatensatz verwendeten Variablen miis-
sen vorhanden sein. Nur die Variable Priifungsaktiv ist natiirlich noch nicht
vorhanden. Mit Hilfe des folgenden Codes werden die durch das beste Modell
vorhergesagten Werte in einer neuen Variable ,Vorhersage‘ dem Datensatz hin-
zugefligt, dieser wird als Datensatz ,predictions’ gespeichert. Im zweiten Teil
wird der Datensatz ,predictions’ als csv-File gespeichert.

newdata <- read.csv("./Daten/newdata.csv", sep=";")

## Vorhersage

predictions <- cbind(newdata,
Vorhersage = predict(modellist0_pruefungsaktiv[[i]],
newdata = newdata, interval = ’prediction’))

## Erstellen des CSV
write.csv(predictions, "./Daten/Predictions.csv", row.names = F)

Welche weitere Vorgehensweise mit den prognostizierten Daten erfolgt, ob-
liegt der Hochschule und hangt von der Fragestellung und dem Ziel der Or-
ganisation ab. Welche Analysen und Darstellungen mit den neu gewonnenen
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Daten erfolgt, ist daher nicht Teil dieses Dokuments. In diesem Bericht wird
daher lediglich exemplarisch tiber kmeans ein Clusterplot mit drei Bereichen
dargestellt. Darunter befindet sich ein Violinplot, mit dessen Hilfe man erken-
nen kann, in welchem Studiensemester sich viele aktive Studierende befinden.

Clusterverfahren kénnen dazu verwendet werden, Studierende unterschied-
lichen, in sich homogenen Gruppen, zuzuordnen, da die Clusterverfahren Ahn-
lichkeitsmafle zwischen Objekten (in diesem Fall Studierenden) berechnen.
Eine Hochschule kann aufgrund dieser Gruppeneinteilung zielgerichtete Maf3-
nahmen fiir unterschiedliche Gruppen entwickeln und anbieten.

Beispielsweise konnte eine Gruppe in hohem Ausmaf} erwerbstitig sein,
eine gewisse Altersstruktur oder andere Personenmerkmale aufweisen. Ein
zielgerichtetes Informations- und Serviceangebot fiir Personen in einer homo-
genen Gruppe (z.B. zielgerichtete Kommunikation von fiir diese Gruppe beson-
ders relevanten Angeboten/Informationen/Vernetzungsmoglichkeiten) kénn-
ten dann dabei helfen, die Studienaktivitat oder Studierendenzufriedenheit zu
erh6hen. Der Violinplot zeigt, dass Studierende im analysierten Studienpro-
gramm mit einem Studienalter zwischen 4 und 5 Semestern besonders hohe
Prifungsaktivitat aufweisen. Personen mit hoherem Studienalter sind im Bei-
spiel haufiger inaktiv. Derartige Darstellungen konnen dabei helfen, Personen
aber auch Teile des Studiums zu identifizieren, die Zielgruppe einer Unterstiit-
zungsmafinahme sein kdnnen.
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Abb. 5.12 kmeans Cluster und Violin Plot
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Abb. 5.13 kmeans Cluster und Violin Plot

5.2.2 Abhangige Variable: Anzahl ECTS

Im folgenden Beispiel wird der Studienerfolg in Form von ECTS-Punkten (als
metrische Variable) vorhergesagt. Die Fragestellung ,Wie viele ECTS-Punkte
werden Studierende im kommenden Studienjahr (im Durchschnitt) erreichen?“
klingt dhnlich der Prognose der Priifungsaktivitat im vorhergehenden Ab-
schnitt, hier werden aber die ECTS-Punkte prognostiziert, ohne die Variable
vorher zu dichotomisieren. Eine Person, die im Studienjahr 12 ECTS-Punkte
erreicht, ist auf Grund der niedrigen Anzahl nicht als priifungsaktiv zu wer-
ten, jedoch nimmt diese Person an Lehrveranstaltungen und Priifungen teil.
Diese Unterscheidung kann auf Basis der dichotomen Variable Prifungsakti-
vitat nicht getroffen werden. Auch bei dieser Prognose liegt hohe Prioritit auf
der Qualitit der verwendeten Daten, denn ein Modell kann nur dann gut fir
die Prognosen funktionieren, wenn es an relevanten Testdaten trainiert wurde.
Wie in der Ubersicht 5.8 dargestellt, beginnt die Prognose mit der Aufteilung
des Datensatzes aus dem vergangenen Studienjahr, dieser beinhaltet jetzt auch
die Anzahl der erreichten ECTS-Punkte im vergangenen Studienjahr.
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5.2.2.1 Aufteilung in Trainings- und Validierungsdatensatz

Auch in diesem Fall wurde eine Verteilung in 70% Trainingsdaten und 30%
gewihlt, die Daten wurden vorher randomisiert, Studierende wurden also wie-
derum zufillig einem der beiden Datensitze zugeteilt. Der Datensatz der WU,
welcher die Anzahl der ECTS-Punkte enthilt, wurde als dat0_modell2 gespei-
chert. Um die Konzentration auf die Methode zu lenken, wurden die gleichen
erklarenden Variablen verwendet, die auch schon in der Prognose zur Prii-
fungsaktivitat enthalten waren.

set.seed(666) # Fiir Reproduzierbarkit

train0 <- sample(nrow(datO modell2), 0.7*nrow(dat0 _modell2), replace = F)
TrainSet0 ECTS <- datO modell2[trainO, ]

ValidSet0 _ECTS <- dat0O_modell2[-trainO,]

Beobachtungen, die fehlende Daten enthalten, werden in unseren Anwen-
dungsfillen nicht verwendet.

# Loschen von Beobachtungen mit fehlenden Daten
TrainSet0_ECTS <- na.omit(TrainSet(0_ECTS)
ValidSetO ECTS <- na.omit(ValidSetO_ ECTS)

5.2.2.2 Modellformulierung

Folgende Modelle sollen in unserem Beispiel fiir die Berechnung der metrischen
Variable verwendet werden: Generalisierte Additive Modelle, Lineare Modelle,
Random Forests, Support Vector Machine Modelle und Gradient Boosting Ma-
chine-Modelle.

Die Berechnung wird wiederum mit Hilfes des R-Packets caret (Kuhn, 2021)
und caretEnsemble (Deane-Mayer & Knowles, 2019) durchgefiihrt.

Vor der Prediction werden die Parameter fiir das Training festgelegt. Hier
wird die Funktion trainControl() verwendet, welche mit 10-facher Kreuzvalidie-
rung und drei Wiederholungen spezifiziert wird. Die interessierende Variable
ist nicht mehr die Prifungsaktivitat, sondern ,ECTSimS]“ - die Anzahl der
ECTS-Punkte im Studienjahr.

train _control0 <-trainControl(method="repeatedcv", number=10, repeats=3,
index=createResample (TrainSetO_ECTS$ECTSimSJ, 25),
savePredictions = TRUE)

Mit der Funktion caretList() werden gleichzeitig alle gewahlten Modelle trai-
niert und anschliefSend deren Prognosegiite verglichen. Die Funktion preProc()
ermdglicht ein Pre-Processing im Zuge der Modellformulierung, so werden in
diesem Beispiel die Daten skaliert und standardisiert. Die einzelnen Modelle
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werden in der methodList() aufgezahlt, da hier keine weiteren Spezifizierungen
notwendig sind. Die Berechnung iiber die Funktion caretList() kann, je nach
technischen Gegebenheiten, mehr Zeit in Anspruch nehmen.

5.2.2.3 Treffsicherheit der Modelle

In den Prognosen metrischer Variablen wird fiir die Entscheidung, welches
Modell am besten geeignet ist, die Prognosegiite ermittelt. Dies ist vergleichbar
mit den ROC-Kurven, Accuracy und Cohens Kappa aus den dichotomen Model-
len in den Fragen der Priifungs(in)aktivitat. Hier bei den metrischen Variablen
werden folgende Kennzahlen ermittelt:

- R?: setzt die Varianz der vorhergesagten Werte ins Verhiltnis zur beobachte-
ten Varianz

— Mean Absolute Error (MAE): Mittelwert der absoluten Differenzen vorherge-
sagter und beobachteter Werte

- Root Mean Square Error (RMSE): Wurzel aus dem gemittelten Fehlerquadrat

# Verteilung der vorhergesagten Werte & Treffsicherheit
modelpreds_ects <- lapply(modellistO ects, predict,
newdata=ValidSet0_ECTS)

modelpreds_ects <- data.frame(modelpreds_ects)
modelpreds_ects_num <- sapply(modelpreds ects, as.numeric)
resultsects <- resamples(modellist0_ects)

dotplot(resultsects)

Il L Il
MAE RMSE Rsquared

svmLinear e e o

gam ) o o

gbm ® e o

MAE RMSE Rsquared
Confidence Level: 0.95

Abb. 5.14 Kennzahlenvergleich
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Fiir eine Darstellung der Kennzahlen werden die Resultate in eine tibersichtli-
che Form gebracht, mit Hilfe eines Punkte-Plots (siehe Abbildung 5.14) erlangt
man eine gute Ubersicht.

In diesem Beispiel wurde anhand des Mean Absolute Errors das beste Mo-
dell identifiziert. Der Mittelwert der (absoluten) Differenz der prognostizierten
Werte zu den tatsdachlichen Werten aus dem Validierungsdatensatz soll natiir-
lich moglichst klein sein.

5.2.2.4 Auswahl des besten Modells

Gradient Boosting Machine liefert in diesem Anwendungsfall das Modell mit
der besten Vorhersage.

Gerade wenn die Kennzahlen nahe aneinander liegen, hilft es fir die Wahl
des besten Modells, die Werte zahlenmaf3ig zu betrachten, was beispielsweise
mit folgender Tabelle erreicht wird.

xtable: :xtable(MAEQ, caption="Mean Absolute Error")
## Direkt in R konnen die Kennzahlen auch tiber den Befehl:
## summary(resultsects) angezeigt werden.

Model Mean Absolute
Errors
1 LM 8.30
2 RF 7.84
3 GAM 7.91
4 SVMLinear 8.21
5 GBM 7.38

Tab. 5.8 Mean Absolute Error

In Abbildung 5.15 wird deutlich, dass neben den im Vorjahr erreichten ECTS
insbesondere auch das Studienalter entscheidend fiir die Prognose des GBM
(Gardient Boosting Machine) waren. Zur Visualisierung der (standardisierten)
Regressionskoeffizienten der linearen Regression kénnen auch diese wie im
Anwendungsfall I, visualisiert werden um den Einfluss der einzelnen Variablen
grafisch darzustellen.
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Abb. 5.15 Importance Plot

5.2.2.5 Vorhersage der Priifungsaktivitat auf neue Daten

Mit diesem Modell - erstellt und trainiert durch die Daten des vergangenen
Studienjahres — werden nun die neuen Studierendendaten bzw. die Anzahl der
erreichten ECTS-Punkte im neuen Studienjahr prognostiziert. Dazu wird das
beste Modell verwendet und auf den neuen Datensatz angewandt.

newdatamet <- read.csv("./Daten/newdatamet.csv", sep=";")
## Vorhersage
predictionsmet <- cbind(newdatamet,
Vorhersage = predict(modellist0_ects[[jO]],

newdata = newdatamet, interval = ’prediction’))

## Erstellen des CSV
write.csv(predictionsmet, ’. /Daten/Predictions_ects .csv’, row.names = F)

Welche weiteren Analysen folgen, ist abhdngig von der genauen Fragestellung.



68 5 Durchfithrung der Analysen anhand zweier Anwendungsszenarien

0.05 -

0.04 — -

0.03 -

Density

0.02 — -
0.01 — -

0.00 E U e -
T T T T
0 20 40 60

Prediction: Anzahl der ECTS—Punkte
Abb.5.16 Density Plot

In der Abbildung 5.16 ist die Dichteverteilung von Studierenden nach ihrer
Anzahl der vorhergesagten ECTS-Punkte ersichtlich. Die Dichte wurde mit-
hilfe eines Glattungsparameters berechnet, der dafiir verantwortlich ist, dass in
der Darstellung auch negative ECTS-Werte méglich wéren, die in der Realtitét
natiirlich nicht existieren. Unter der Dichtekurve befinden sich 100% der Stu-
dierenden. Durch die Dichtedarstellung vermeidet man einerseits, auf einem
Prognosewert zu verharren ohne die Varianz der Daten zu berticksichtigen,
andererseits ist aber auch sofort erkennbar, in welchem ECTS-Punkte-Bereich
sich viele Studierende befinden.
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Dieses Dokument gibt — basierend auf der Arbeit der Arbeitsgruppe ,Va-
riablendefinition und Modellbildung® im Cluster Learning Analytics (Projekt
~PASSt — Predictive Analytics Services fiir Studierendenerfolgsmanagement® &
Projekt ,Learning Analytics — Studierende im Fokus®) — einen Einblick in das
Themenfeld Model-Based-Analytics mit Fokus auf Studierendenerfolg. Dabei
werden nach einer Diskussion der vorhandenen Literatur und mdglicher, zu
verwendender Methoden zwei analytische Anwendungsszenarien entlang dem
verwendeten Programmiercode beschrieben und diskutiert. Erste Ergebnisse:
Die zwei beschriebenen Anwendungsszenarien zeigen konkret, wie Learning
Analytics dazu verwendet werden konnen, Einflussvariablen auf den Studiener-
folg zu identifizieren und deren Wirkung zu beschreiben (Anwendungsszena-
rio I) bzw. zukiinftige Werte im Zusammenhang mit Studienerfolg als ECTS-
Punkte [metrisch] oder Prufungsaktivitit [dichotom] zu prognostizieren (An-
wendungsszenario II). Bevor mit entsprechenden Analytics-Projekten begon-
nen werden kann, miissen die dafiir notwendigen Voraussetzungen an Institu-
tionen geschaffen werden.

In Anlehnung an das Rahmenmodell von Norris und Baer (2013) zeigte sich
sehr deutlich, dass an einer Hochschule Gelingensbedingungen fiir die Imple-
mentierung von Analytics-Projekten im Allgemeinen und Learning Analytics
im Speziellen vorliegen miissen. Im Rahmen der Arbeitsgruppe haben wir fol-
gende relevante Fragestellungen identifiziert:

- Ist die Hochschule mit den notwendigen technischen Strukturen und Res-
sourcen fiir das Projekt ausgestattet? (Datenverfiigbarkeit, Datenstruktur,
Tools, Anwendungen)

- Sind die rechtlichen Rahmenbedingungen fiir das Projekt an der Hochschule
geklart?

— Ist die Hochschule mit den notwendigen budgetdren Ressourcen fiir das je-
weilige Analytics-Projekt ausgestattet?

— Gibt es Personen an der Hochschule, die Analytics-Projekte entwickeln und
technisch implementieren kénnen?

- Gibt es Personen an der Hochschule, die Analytics-Projekte prozessual imple-
mentieren und betreuen kénnen (Dateninterpretation, Weiterentwicklung an
die Bedarfe der Hochschule...)?

— Gibt es innerhalb der Hochschule die notwendige Kooperation zwischen den
zustdandigen Einheiten und Akteuren um Analytics-Projekte zu entwickeln?

— Wurden konkrete Ziele formuliert, die mit dem Projekt erreicht werden sol-
len?
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Gemaifl Norris und Baer (2013) zdhlen eben zu den Gelingensbedingungen das
Vorliegen der relevanten Infrastruktur im Datenmanagement (Datenverfiig-
barkeit, Datenzugriff) sowie die Verfiigbarkeit von Expert*innen mit einschla-
gigem Know-how in der Entwicklung und in der Interpretation der verwen-
deten statistischen Modelle (Talent Gap). Der ebenfalls von Norris und Baer
(2013) postulierte Collaboration Gap wird auf institutioneller Ebene durch die
laufenden Projekte und eben auch diese Arbeitsgruppe bereits ein Stiick weit
geschlossen.

Die Umsetzung an weiteren Hochschulen bedarf folglich einer Evaluation
der oben angefithrten Voraussetzungen, bevor mit den in dieser Arbeit gezeig-
ten Analysen begonnen werden kann. Die im Projekt aufgegriffenen Gelingens-
bedingungen spiegeln sich ebenfalls in neueren Arbeiten im internationalen
Feld wider (Wegner et al., 2023). Hier ergeben sich in Zukunft eventuell auch
Parallelen zu Open Data und der Notwendigkeit, Kooperationen und Shared
Services aufzubauen.

Einmal mehr hat sich sehr deutlich gezeigt, dass zur Entwicklung, aber auch
zum Betrieb von Analytics-Projekten das Festlegen eines zu l6senden Problems
bzw. eines zu erreichenden Ziels im Vorfeld wesentlich ist. Unterschiedliche
Ziele werden sich durch die verschiedene Ausrichtung des jeweiligen Pro-
jekts auf die Art der Modellbildung auswirken. In diesem Erfahrungsbericht
sind zwei exemplarische Anwendungsfalle mit unterschiedlichen Zielsetzun-
gen geschildert, welche eine unterschiedliche Vorgehensweise erfordern und
zur Folge haben koénnen, dass methodische Entscheidungen unterschiedlich
ausfallen. So kann eine Zielsetzung etwa auf eine Anwendung klassischer Me-
thoden (wie z.B. OLS-Regressionen) hinauslaufen oder einen Fokus auf Modelle
mit hoherer Prognosegiite (z. B. Random Forest) legen, deren Ergebnisse jedoch
schwieriger an Stakeholder*innen zu kommunizieren sind. Eine exemplarische
Zielsetzung im ersten Fall wire das Ausfindigmachen von Faktoren, die einen
Einfluss auf Studienerfolg in einem bestimmten Studienprogramm haben. Bei-
spielhafte Zielsetzungen im zweiten Fall konnten die Vorhersage der Anzahl
aktiver Studierender im nachsten Semester oder das Bestimmen von Drop-out-
Risiken sein. Auch ein Clustering unterschiedlicher Studierendengruppen auf
Basis relevanter Personenmerkmale ware damit moglich, um in weiterer Folge
bedarfsspezifische Angebote bereitzustellen.

Diese Entscheidungen zur Zielsetzung sind bereits in der konzeptionellen
Phase des Projekts verbindlich zu treffen.

Diese Ziele leiten dann auch bei der notwendigen Definition der Population
bzw. populationsbeschreibender Parameter an, die als unabhéngige Variablen
ins Modell aufgenommen werden miissen. Diese ,theoriegeleitete Variablen-
auswahl® ist projektbezogen zu treffen: Eine Standardlésung gibt es hier ebenso
wenig wie fir die Definition der abhéngigen Variablen, denn auch der Stu-
dienerfolg wird bislang nur tiber Arbeitsdefinitionen operationalisiert, eine all-
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gemeingiiltige Definition existiert in der Literatur nicht. Von der ,theoriegelei-
teten Variablenauswahl® klar abzugrenzen, ist in weiterer Folge die ,modellge-
leitete Variablenauswahl®, die anhand statistischer Imperative erfolgt und zum
Ausschluss zu stark miteinander korrelierter oder nicht signifikanter Variablen
fihren kann. Auch der Ausschluss der unabhéngigen Variablen ist abhingig
von der Zielsetzung. So wiirde man bei Interesse an Pradiktion nur Variablen im
Modell behalten, die einen Beitrag zur Prognose der abhéngigen Variablen leis-
ten. Ist man aber zum Beispiel daran interessiert, den Einfluss einer bestimmten
Variablen ,statistisch zu kontrollieren“ oder etwa auch den Nicht-Einfluss einer
vermeintlich wichtigen Variablen aufzuzeigen, dann koénnte selbst eine Varia-
ble mit geringem Erklarungswert im Modell behalten werden.

Es muss aber auch die Verwertungslogik des Projekts in der Konzepti-
onsphase beriicksichtigt werden, also die geplante Riickmeldung und Dar-
stellung der Ergebnisse an Stakeholder*innengruppen. So sind die in Anwen-
dungsszenario I gezeigten linearen Modelle, die in detaillierten und automa-
tisch generierten Berichten eingebettet worden sind, besonders geeignet fiir
die Stakeholder*innenkommunikation. Sie erméglichen es, diverse Personen-
gruppen mit unterschiedlicher Vorbildung auch im (technischen) Detail tiber
einzelne Einflussfaktoren auf Facetten von Studienerfolg (Prifungsaktivitit,
Studienabbruch, Notenschnitt...) zu informieren und ggf. zu beraten. Aller-
dings zeigen diese linearen Modelle zuweilen eine schlechtere Prognosegiite
als Supervised-Machine-Learning-Verfahren (Anwendungsszenario II), deren
Interpretation bereits ein gewisses Spezialist*innenwissen voraussetzt. Diese
Modelle eignen sich somit insbesondere fiir prognostische Zielsetzungen, kon-
krete Vorhersagen iiber kommende Semester oder gar auf der Ebene einzelner
Studierender, um zum Beispiel frithzeitig individuellen Unterstiitzungsbedarf
zu erkennen, knappe Ressourcen zielgerichtet einsetzen und Studierende best-
moglich férdern zu konnen. Auf Basis eines hierarchischen Clusterings konnte
man zum Beispiel auch studien(in)aktive Personengruppen identifizieren oder
Lehrveranstaltungen und Studienprogramme mit besonderem Unterstiitzungs-
bedarf ermitteln.

Mit dem in diesem Dokument inkludiertem R-Code fur Praktiker*innen an
Hochschulen mdchten wir einen Beitrag dazu leisten, die Liicke zwischen dem
herrschenden institutionellen Bedarf und angebotenen technischen Lésungen
(»gap between institutional needs and solution provider offerings® nach Norris
und Baer, 2013) ein Stiick weit zu schlielen.

Abschlieflend kann festgestellt werden, dass die Ausrichtung des jeweiligen
Projekts bzw. die konkret verfolgte Problemstellung und somit (exemplarisch)
die Wahl der Methode, die Ergebnisdarstellung und Kommunikation mit Stake-
holder*innen und die Einbettung innerhalb der Hochschule notwendige Rah-
menbedingungen fiir den technisch-analytischen Kern von Analytics-Projek-
ten darstellen. Eine One-size-fits-all-Losung fiir derartige Analytics-Projekte
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kann es aufgrund unterschiedlicher Problemstellungen und unterschiedlicher
Rahmenbedingungen an den Hochschulen nicht geben. Den Erfahrungen die-
ser Arbeitsgruppe folgend sollte eine hochschuliibergreifende Zusammenarbeit
zwischen Expert*innen zu diesem Thema unterstiitzt werden, da beide Projekte
(PASSt und LA - Studierende im Fokus) durch den methodischen Austausch
nachhaltig profitiert haben und die in dieser Arbeit prasentierten Erkenntnisse
durch die gewinnbringende Zusammenarbeit entstanden sind. Die Zusammen-
arbeit iiber Hochschulen, Projekte und Netzwerke hinweg sollte daher mit einer
langfristigen Perspektive aktiv gefordert werden.
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