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Optimierungspotentiale der Studienabbruchsvorhersage  
durch Frühwarnsysteme – Werden die „richtigen“ 
Studierenden gewarnt? 
Robert Pelz, Franziska Schulze-Stocker, Johannes Winter, Wolfgang Haag 
R. Pelz et al.: Optimierungspotentiale der Studienabbruchsvorhersage 
Zeitschrift für empirische Hochschulforschung, 8. Jg., Heft 2/2024, S. 87–106 
Zusammenfassung: Um Studierende bereits vor der Verfestigung von Problemlagen im Stu-
dienverlauf und somit weit vor einem potenziellen Studienabbruch unterstützen zu können, 
sind an einigen deutschen Hochschulen Frühwarnsysteme eingeführt worden. Dabei unter-
scheiden sich die Warnsysteme in der Art und Weise, wie sie konzipiert sind und wie sie die 
Studierenden erkennen, die möglichweise einen problematischen Studienverlauf haben könn-
ten. Für den vorliegenden Beitrag dient das Frühwarnsystem der Technischen Universität 
Dresden als Beispiel dafür, wie durch Variation von Identifizierungsregeln eine Verbesse-
rung der Erkennung problematischer Studienverläufe erfolgen kann. Es wird dargestellt, wie 
ein Weiterentwicklungsprozess eines aus der Praxis entstandenen Systems erfolgen kann und 
welche Daten dafür zur Verfügung stehen müssen. Die Ergebnisse zeigen, dass durch die 
vorgestellten Optimierungsmethoden eine Verbesserung der Identifizierungsleistung des 
Frühwarnsystems erreicht werden kann, sodass im Testdatensatz sechs bis acht Prozent-
punkte mehr Studierende korrekt bestimmt werden können. 

Schlüsselwörter: Frühwarnsystem, Studienabbruch, Studienverlauf, Optimierung,  
Identifizierungsmerkmale  

Potential for optimizing prediction of academic dropout through early 
warning systems – Are the "right" students being warned? 

Abstract: In order to support students before problematic situations manifest in the course 
of their studies and before they potentially drop out, early warning systems have been imple-
mented at a number of German universities. The warning systems differ in the way that they 
have been designed and how they recognize students who may have a problematic course of 
study. For this paper, the early warning system of the TUD Dresden University of Techno-
logy is used as an example of how the variation of identification principles can improve the 
detection of problematic study trajectories. It shows how an extended development process 
could be implemented and which data must be available for this. The results of this study 
show that the application of the presented optimization methods can achieve the improve-
ment of the identification performance of the early warning system, so that six to eight per-
centage points more students could be correctly determined in the test data set. 

Keywords: Early warning system, Dropout, Study progress, Optimization,  
Identifying indicators  
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1 Einleitung 

Von Studienabbruch wird gesprochen, wenn Studierende das Hochschulsystem ohne das Er-
reichen eines (ersten) Abschlusses endgültig verlassen (Heublein & Wolter, 2011, S. 216). 
Dabei ist Studienabbruch ein mehrfaktorieller Prozess, der auf multiple Motivlagen zurück-
zuführen ist (Blüthmann et al., 2008; Heublein & Wolter, 2011; Pelz et al., 2020). Neuere 
Studien zeigen, dass dieses Ausscheiden aus dem Studium zumindest in gewissen Berufsfel-
dern nicht unbedingt zu einer individuellen Schlechterstellung der Studienabbrecher*innen 
auf dem Arbeitsmarkt führen muss (Daniel et al., 2019). Sie werden in Einzelfällen auch „als 
Chance für den individuellen Lebensverlauf erlebt“ (Hambrinker, 2021, S. 2) oder können 
„eine gewinnbringende Phase der Neuorientierung“ anstoßen (Neugebauer et al., 2019, 
S. 1019). Trotzdem sind diese Fehlallokationen „mit hohen Kosten in Form von nicht für den 
Bildungsweg genutzter Lebenszeit, einem späteren Einstieg in den Arbeitsmarkt sowie mög-
lichen psychologischen Kosten verbunden“ (Isphording & Wozny, 2018, S. 3). Eine Studie 
von Klein, Mishra und Müller (2021) kann sogar zeigen, dass im Lebensverlauf von Studi-
enabbrecher*innen bezüglich der subjektiven Arbeits- und Lebenszufriedenheit Nachteile zu 
erwarten sind. Auf gesellschaftlicher Ebene entstehen – besonders vor dem Hintergrund des 
regionalen und branchenspezifischen Fachkräftemangels bei gleichzeitig gesamtgesellschaft-
lichen demografischen Veränderungen, die seit 2019 zu einem Rückgang der Zahl der Stu-
dienanfänger*innen beigetragen haben – hohe volkswirtschaftliche Kosten (Statistisches 
Bundesamt, 2023). Für Deutschland lagen diese bereits im Jahr 2007 im Milliardenbereich 
(Stifterverband für die Deutsche Wissenschaft, 2007). Die Sorge um den Studienabbruch hat 
aber auch auf institutioneller Ebene der Hochschulen in den letzten Jahren stark an Bedeu-
tung gewonnen. Durch die Einführung einer leistungsorientierten Mittelvergabe mit Zielver-
einbarungen, die den Studienerfolg in den Blick nehmen, über die Qualitätssicherungsbestre-
bungen in den Studiengängen im Rahmen von Akkreditierungsprozessen bis hin zum Image 
der Hochschulen oder dem Erfolg in Rankings können hohe Studienabbruchquoten deutlich 
größere Auswirkungen haben, als dies noch vor wenigen Jahren der Fall war. Durch unter-
stützende bundesweite Programme wie dem Qualitätspakt Lehre oder dem Zukunftsvertrag 
Studium und Lehre stärken haben die Hochschulen zudem weitere Anreize dafür erhalten, 
den Anteil an abbruchgefährdeten Studierenden zu minimieren (siehe hierzu auch Konrad & 
Wildner, 2020).  

Eine wichtige Maßnahme, die zur Vermeidung des Studienabbruchs eingesetzt werden 
kann, sind sogenannte Frühwarnsysteme (Berens, 2021; Konrad & Wildner, 2020; Schulze-
Stocker et al., 2017; Opitz, 2021). Aus der Forschung ist bekannt, dass beispielsweise in den 
Bachelorstudiengängen an Universitäten fast die Hälfte der Studienabbrecher*innen bis zum 
Studienabbruch nur maximal zwei Semester (Heublein et al., 2017) verbringen, unabhängig 
von der Fächergruppe. Zusammen mit der Erkenntnis aus der Praxis der Studienberatungen, 
dass Studierende meist zu spät auf Hilfestrukturen zurückgreifen, werden die vier Ziele von 
Frühwarnsystemen schnell plausibel: Studierende sollen noch vor dem Ansammeln von 
Problemen im Studienverlauf erkannt (1) und über ihren sogenannten „Identifizierungssta-
tus“ benachrichtigt werden (2), damit noch die Chance besteht, den eigenen Studienverlauf 
zu reflektieren (3) und rechtzeitig, d.h. mit einem möglichst großen Interventionszeitraum, 
zu den passenden Beratungs- und Unterstützungsangeboten geleitet zu werden (4; siehe auch 
Ahles et al., 2016; Heublein et al., 2017; Berens, 2021; Konrad & Wildner, 2020). Bei der 
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Konzeption der Merkmale zur Identifizierung von problematischen Studienverläufen können 
unterschiedliche Datengrundlagen zum Tragen kommen:  

1. Befragungsdaten und  
2. administrative Studierendendaten (von aktuellen oder ehemaligen Studierenden).  

Eine weitere Unterscheidung besteht bezüglich der Entwicklung der Merkmale: Die Merk-
male abbruchgefährdeter Studierender können dabei entweder durch Expertise gesetzt (exo-
gen; bspw. Westerholt et al., 2018; Anastasio et al., 2020) oder anhand historischer Studie-
rendendaten ermittelt werden (endogen; Berens, 2021, S. 12, 90). 

Der Vergleich von Berens und Schneider (2019) beziehungsweise Berens (2021) hin-
sichtlich drei verschiedener Frühwarnsysteme in Deutschland ergab, dass die Prognosen bes-
ser sind, wenn das Frühwarnsystem administrative Daten aktueller und ehemaliger Studie-
render nutzt und wenn die verwendeten Informationen komplexer sind. Da beim Frühwarn-
system PASST?! bei der Konzeption der Merkmale nicht auf bestehende administrative Stu-
dienverlaufsdaten zurückgegriffen werden konnte, die einen Studienerfolg oder Studienab-
bruch eindeutig erfassen, blieb es zunächst unklar, wie akkurat die Identifizierung studien-
abbruchsgefährdeter Studierender und die Nicht-Identifizierung erfolgreicher Studierender 
gelingt. Das Ziel dieses Artikels ist es daher, auf Basis von administrativen Studienverlaufs-
daten von ausgewählten Studiengängen1 an der Technischen Universität Dresden der For-
schungsfrage(n) nachzugehen, ob die Genauigkeit dieser Identifizierung mit dem vorliegen-
den Gesamtmodell an Merkmalen verbessert werden kann und ob Variationen der bisher ge-
nutzten Merkmale zu (noch) besseren Modellen führen können.  

In den folgenden Kapiteln werden verschiedene Ansätze der Optimierung von Frühwarn-
systemen beschrieben. Daran anschließend wird im methodischen Teil das Frühwarnsystem 
der Technischen Universität Dresden und insbesondere die verwendeten Identifizierungs-
merkmale und deren Optimierungspotenziale vorgestellt. Diese fünf Identifizierungsmerk-
male erlauben es, studienabbruchsgefährdete Studierende zu kontaktieren und ihnen bereits 
beim Anschreiben passende Angebote zu unterbreiten. Im fünften Kapitel werden die Ergeb-
nisse des Vorgehens dargestellt, bevor abschließend die Diskussion erfolgt.  

2 Frühwarnsystem PASST?! 

Das erste an einer Hochschule etablierte Frühwarnsystem in Deutschland (Berens, 2021) gibt 
es seit 2016 an der Technischen Universität Dresden. Dieses System prüft die individuellen 
Studienverläufe der am Programm teilnehmenden Studierenden hinsichtlich fünf sogenann-
ter Identifizierungsmerkmale. Die Bezeichnung "Merkmal" darf dabei nicht als stochastisch, 
d. h. im Sinne des Ausgangs eines Zufallsexperiments, verstanden werden, sondern als Be-
schreibung entsprechender Zustände von Studierenden im Studienverlauf. Die Identifizie-
rungsmerkmale wurden aus der Beratungserfahrung der Zentralen Studienberatung der Tech-
nischen Universität Dresden, den von der Universität verfolgten hochschulpolitischen Ziel-

 
1  Die Auswahl der Studiengänge (vgl. Kapitel 4) kann nicht als repräsentativ für die gesamte Universität ange-

sehen werden, da aus forschungspragmatischen Gründen der Fokus auf vergleichsweise große Studiengänge 
gelegt werden musste, die über einen gewissen Zeitraum nur wenige Änderungen in den Prüfungs- und Studi-
enordnungen vorweisen können. 
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setzungen (Technische Universität Dresden, 2025) und den Daten aus einer Auftaktbefra-
gung des PASST?!-Programms (mehr Informationen zur Erhebung siehe Schulze-Stocker et 
al., 2017) „exogen“ (Berens, 2021, S. 90) ermittelt. Ausgangspunkt war eine vom Programm 
gesetzte Definition von Studienerfolg2, die grundlegend die Studienleistungen als nötig, aber 
nicht hinreichend beschreibt (Schulze-Stocker et al., 2020, S.190). Daraus ergaben sich fol-
gende fünf Identifizierungsmerkmale, die zusammen Problemlagen im gesamten Studienver-
lauf erfassen:  

 Identifizierungsmerkmal 1 ist mit dem Ziel entwickelt worden, Startschwierigkeiten im 
Studium aufzudecken und den Studierenden bei diesen Studieneingangsproblemen früh-
zeitig passende Beratungs- und Unterstützungsangebote unterbreiten zu können. Studie-
rende, die aufgrund dieses Merkmals nach dem ersten Fachsemester angeschrieben wer-
den, haben das Kriterium erfüllt, zu diesem Zeitpunkt noch keine oder nur eine Prüfungs-
leistung erworben zu haben.  

 Identifizierungsmerkmal 2 bildet die Situation der letzten beiden (aktiven) Fachsemester 
ab. Unterschreiten die Studierenden in Summe der beiden Semester 30 Creditpoints, wer-
den sie vom Frühwarnsystem benachrichtigt. Somit können Leistungseinbrüche ab dem 
dritten Fachsemester im gesamten Studienverlauf ermittelt werden.  

 Identifizierungsmerkmal 3 führt zu einem Anschreiben der Studierenden, wenn diese 
eine Prüfung im zweiten Versuch nicht bestanden haben. Ziel ist es, in diesem Fall früh-
zeitige Hilfe in einer Akutsituation zu geben, da ein gescheiterter dritter Versuch die 
Exmatrikulation im studierten Studiengang zur Folge hat.  

 Identifizierungsmerkmal 4 wurde aufgrund der Erfahrungen aus der Beratung eingeführt. 
Es prüft, ob in den Prüfungsmanagementsystemen für die Studierenden im letzten Se-
mester drei oder mehr Rücktritte von Prüfungsleistungen vermerkt sind. Somit wird eine 
Situation der Überlastung erfasst, die ganz unterschiedliche Ursachen haben kann.  

 Identifizierungsmerkmal 5 nimmt Studienabschlussprobleme in den Blick und steht da-
mit mit den hochschulpolitischen Studienerfolgszielen stark in Verbindung. Die Studie-
renden werden kontaktiert, wenn sie bereits im zweiten Semester der Regelstudienzeit-
überschreitung sind. Bei der Optimierung kommt diesem Merkmal eine Sonderrolle zu, 
da Studierende, die die Regelstudienzeit um mehr als zwei Fachsemester überschreiten, 
mit diesem Identifizierungsmerkmal immer vor Ende des (erfolgreichen) Studiums iden-
tifiziert werden (vgl. Szenarien der Prognose in Tabelle 1). 

 
2  „Der Studienabschluss (Zeugnis) allein ist notwendig, aber nicht hinreichend für den Studienerfolg. Die wei-

teren Kriterien in der folgenden Betrachtungsweise sind ebenfalls wichtig. Hinreichend sind das Zeugnis und 
mindestens zwei der folgenden fünf Kriterien: (1) Der Abschluss wird nach maximal zwei Semestern über der 
Regelstudienzeit erreicht. (2) Das Studium führt zu einem Kompetenzerwerb in fachlicher, sozialer und me-
thodischer Hinsicht. (3) Studienerfolg geht mit persönlicher Zufriedenheit mit dem eigenen Bildungsweg ein-
her. (4) Das Studium trägt zur Persönlichkeitsentwicklung (einschließlich Korrekturfähigkeit der Studienwahl) 
bei. (5) Das Studium befähigt Studierende zur Ergreifung eines Berufes.“ 
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3 Ansätze zur Optimierung der Identifizierungsmerkmale  
eines Frühwarnsystems: Hypothesengenerierung  

Auch wenn keine einheitliche Definition von Optimum vorhanden ist (D’Angelo, 2019), wird 
darunter im Allgemeinen das beste erreichbare Resultat verstanden, welches unter einer 
Reihe von vorgegebenen Rahmenbedingungen und Voraussetzungen erreicht werden kann. 
Es grenzt sich dabei vom Ideal ab, das das beste denkbare Ergebnis bezeichnet, welches den 
höchsten Vorstellungen entspricht (Dudenredaktion, o. J.). Der Prozess, der zum Erreichen 
dieses Optimums führt, wird als Optimierung bezeichnet. In diesem Artikel geht es um die 
optimierte Genauigkeit der Identifizierung. Die Kriterien hierfür werden in Kapitel 4.2 be-
schrieben.  

Die fünf oben genannten Identifizierungsmerkmale bilden im Verständnis des vorliegen-
den Artikels ein Modell. Das Ideal von Frühwarnsystemen besteht darin, mit Hilfe eines sol-
chen Modells alle studienabbruchsgefährdeten Studierenden rechtzeitig im Studienverlauf zu 
kontaktieren, um ihnen Unterstützungsangebote zu unterbreiten. Auf diesem Weg sollen un-
nötige Studienabbrüche verhindert werden. Dieser Zustand kann durch eine starke Modell-
reduktion sehr einfach erreicht werden: Als einziges Merkmal könnte die Immatrikulation 
gelten, sodass alle Studierenden ohne vorherige Selektion kontaktiert werden. Dieses unspe-
zifische Vorgehen hätte aber den Nachteil, dass weder ein genauer Grund der Kontaktauf-
nahme benannt werden kann noch präzise Handlungsempfehlungen gegeben werden können, 
die eine stark begrenzte Wirkung entfalten dürften. Außerdem würde das Kontaktieren von 
Personen, die nicht studienabbruchsgefährdet sind, kontraproduktiv wirken. Aus der Sur-
veyforschung ist bekannt, dass die Bereitschaft an Befragungen teilzunehmen mit zunehmen-
der Kontaktierung sinkt (Hauss & Seyfried, 2019). Folglich kann auch bei Frühwarnsystemen 
die Gefahr bestehen, dass durch die Zusendung überflüssiger, diffuser Anschreiben die wei-
tere Teilnahmebereitschaft und Akzeptanz unter den Studierenden sinkt.  

Eine Methode, um datentechnisch zwischen mutmaßlich studienabbruchsgefährdeten 
Studierenden und nicht studienabbruchsgefährdeten Studierenden zu unterscheiden, ist die 
Anwendung von Machine-Learning-Verfahren (Berens et al., 2019; Kemper et al., 2020; 
Theune, 2021), wie zum Beispiel neuronalen Netzwerken (Vandamme et al., 2007), Support-
Vektor-Maschinen (Theune, 2021; Mohd et al., 2023) oder Random-Forrest-Algorithmen 
(Theune, 2021). Unter Nutzung eines administrativen Datenpools können verschiedenste in-
dividuelle und überindividuelle Daten ausgewertet werden, um daraus Modelle zu erstellen, 
die auf Basis dieser Trainingsdaten wiederum Prognosen für die Zukunft von aktuell Studie-
renden erstellen können. Diese Verfahren können unter Aufwendung großer Datenmengen 
etwas besser als praxeologische Frühwarnsysteme zwischen studienabbruchsgefährdeten und 
nicht gefährdeten Studierenden unterscheiden (Berens, 2021). Werden keine „White-Box-
Modelle“ genutzt, ist es allerdings aufgrund der Komplexität der Modelle bei Machine-Lear-
ning-Verfahren schwierig, den ermittelten Studierenden konkrete Gründe für die individuel-
len Prognosen, in diesem Falle also die für einen Studienabbruch, zu benennen (Waltl, 2019).  

Insofern Identifizierungsmerkmale quantifizierbare Grenzen enthalten (wie z.B. Anzahl 
von Prüfungsleistungen oder Anzahl von Creditpoints), die in der Größe veränderbar sind, 
können solche Verfahren aber auch eingesetzt werden, um durch die Variation der Grenzen 
der Identifizierungsmerkmale selbst sowie durch die Veränderung der Parameter der Grenzen 
eine Optimierung der aus der Praxis entwickelten Identifizierungsmerkmale beziehungs-
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weise des Gesamtmodells zu erreichen. Es sind eine Reihe von Verfahren bekannt, mittels 
derer sich mit mehr oder weniger Aufwand Parameter finden, die nahezu optimal sind. Des-
wegen muss eine Auswahl des geeigneten Machine-Learning-Modells basierend auf dem 
Problem und den vorhandenen Daten erfolgen. Dies kann beispielsweise ein Supervised-
Learning-Modell wie neuronale Netzwerke, Entscheidungsbäume oder Support-Vector-Ma-
chines sein oder ein Unsupervised-Learning-Modell wie Cluster-Analyse oder Dimensions-
reduktion. Oftmals fungiert auch der erwartete notwendige hohe Rechenaufwand als Ent-
scheidungsgrundlage, auf dessen Basis die Entscheidung für ein bestimmtes Verfahren ge-
fällt werden muss.  

Da der Rechenaufwand für den vorhanden Datensatz nicht zu hoch war, konnte für die 
geplanten Analysen ein vergleichsweise rechenintensives Verfahren (vgl. Kapitel 4.2) ge-
wählt werden, dem die exogenen Identifizierungsmerkmale als Basis zugrunde gelegt werden 
konnten. In diesem Zusammenhang war es für die Umsetzung der Optimierung und auch für 
die im Projekt geplante spätere Entscheidung für oder gegen eine Anpassung des bestehenden 
Modells wichtig, Schlussfolgerungen anhand der bisher genutzten Merkmale ziehen zu kön-
nen. Da bei einzelnen Machine-Learning-Verfahren dieser Bezug weniger im Fokus steht, 
wurde sich daher dagegen entschieden, diese Ansätze, wie z.B. neuronale Netzwerke, für die 
anstehenden Analysen zu verwenden.  

Ein zentraler Schritt stellt das sogenannte Training des Modells dar. Dabei werden die 
Modellparameter an die Trainingsdaten angepasst, um die Leistung des Modells zu optimie-
ren beziehungsweise die Fehlerquote zu verringern. Dies wird in der Regel durch Optimie-
rungsalgorithmen wie beispielsweise dem Grid-Search-Algorithmus, dem Bergsteigerver-
fahren oder dem Gradientenabstiegsverfahren durchgeführt. Die Evaluation des Modells er-
folgt dann anhand der Bewertung der Leistung des trainierten Modells (Trainingsdaten) im 
Umgang mit Daten, die nicht für das Training genutzt wurden (Testdaten). Die Maße  
Accuracy, Recall, Precision, F1 und Specifity dienen zur Beurteilung der entsprechenden 
Modelle und werden im Verlauf des vorliegenden Artikels genauer vorgestellt. 

Wendet man diese Verfahren der Verwendung von Optimierungsalgorithmen auf verän-
derbare Identifizierungsmerkmale an, sollten die Parameter so bestimmt werden, dass die 
Genauigkeit der Analyse unter dem vorhandenen Identifizierungsmerkmal maximiert wird. 
Im hier vorliegenden Fall sollte das Verfahren die Vorhersagekraft des Frühwarnsystems 
verbessern. Die Hypothese dazu lautet daher: 

1. Die Identifizierungsmerkmale des Frühwarnsystems der Technischen Universität Dres-
den lassen sich mittels der Optimierungsverfahren – wie später noch ausführlicher erläu-
tert – im hier vorliegenden Fall des Grid-Search-Algorithmus analysieren. Auf diese 
Weise lassen sich optimale Parameter für die Identifizierungsmerkmale bestimmen, für 
welche die Anzahl der korrekt identifizierten Studierenden erhöht wird. 

Die bisherigen Merkmale des Frühwarnsystems der Technischen Universität Dresden wer-
den unabhängig vom Studiengang, in dem sich die Studierenden befinden, formuliert (Schul-
ze-Stocker et al., 2020). In der Praxis zeigt sich aber, dass in den an der Universität angebo-
tenen Studiengängen unterschiedliche Rahmenbedingungen und Regelungen existieren und 
beispielsweise die Anzahl an Prüfungen, die pro Fachsemester abzulegen sind, variieren 
(Schulze-Stocker & Schäfer-Hock, 2020). Ein Beispiel wäre die Prüfungslastverteilung im 
Studienverlauf: Im Zuge der Bologna-Reform war es zwar ein Ziel, die Last über alle Semes-
ter gleich zu verteilen, in der Praxis, meist geregelt über ältere Studien- und Prüfungsordnun-
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gen, werden aber auch beispielsweise Module über mehrere Semester angeboten. Dies hat 
zur Folge, dass in den „Startsemestern“ dieser Module nur Teil- oder Vorleistungen zu er-
bringen sind. Im Prüfungssystem werden aber nur die Leistungspunkte von vollständig ab-
solvierten Modulen erfasst und den Studierenden formal gutgeschrieben. Somit sind die Leis-
tungspunkte nicht in jedem Studiengang und über alle Semester gleich verteilt. So schwanken 
die im ersten Fachsemester laut Studienordnung zu erwerbenden Leistungspunkte bei den 
betrachteten Studiengängen zwischen vier und 30. Zudem sind aufgrund vieler semesterüber-
greifender Module in einzelnen Studiengängen in einem Fachsemester laut Studienordnung 
null Leistungspunkte und im folgenden Fachsemester hingegen 56 Leistungspunkte formal 
zu erbringen. Daher könnte es auch sinnvoll sein, summativ über den Studienverlauf Leis-
tungspunkte zum Zeitpunkt X als Schranken für Abbruchhinweise anzunehmen. Zudem va-
riieren zwischen Studiengängen die zu absolvierenden Prüfungsleistungen pro Modul. Daher 
wird in einem zweiten Schritt angenommen, dass Identifizierungsmerkmale, die mit studien-
gang- und semesterabhängigen Grenzen arbeiten, die Gefährdungen der Studierenden besser 
erfassen als solche, die studiengang- und semesterunabhängig arbeiten. Aus diesen Gedanken 
heraus wird folgende zweite Hypothese formuliert: 

2. Durch die Variation der Identifizierungsmerkmale 1 (Anzahl der Prüfungsleistungen im 
ersten Fachsemester) und 2 (Anzahl der erworbenen Creditpoints) kann die Genauigkeit 
der Identifizierung von Studierenden verbessert werden. Insbesondere wirken 
a. studiengangabhängige Identifizierungsmerkmale, d.h. im konkreten Fall sich über 

den Betrachtungszeitraum mehrerer Semester erstreckende aufsummierbare Merk-
male, besser als studiengangunabhängige Identifizierungsmerkmale und  

b. fachsemesterabhängige Identifizierungsmerkmale, d.h. auf bestimmte Semester be-
zogene Merkmale, besser als fachsemesterunabhängige Identifizierungsmerkmale.  

Diese zwei Hypothesen werden im Folgenden überprüft, dazu wird im nächsten Abschnitt 
zunächst genauer auf die verwendete Methode eingegangen. 

4 Methode 

4.1 Datengrundlage 

Zur Überprüfung der genannten Thesen werden die Studienverlaufsdaten von Studierenden 
aus fünf Studiengängen der Technischen Universität Dresden verwendet, die ihr Studium 
zwischen Wintersemester 2017/18 und dem Wintersemester 2019/20 mit oder ohne Studien-
abschluss beendet haben. Die fünf Studiengänge lauten wie folgt: 

 Bauingenieurwesen (Diplom), 
 Forstwissenschaften (Bachelor), 
 Physik (Bachelor), 
 Psychologie (Bachelor), 
 Wirtschaftsingenieurwesen (Diplom). 

Für die Nutzung historischer Studienverlaufsdaten musste, zu Lasten der Repräsentativität, 
bei der Auswahl der Studiengänge der Fokus auf Studiengänge mit vergleichsweise großer 
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Anzahl an Studierenden gelegt werden, die zudem in den letzten drei bis fünf Jahren (Regel-
studienzeiten der Studiengänge) nur wenige fundamentale Änderungen in den Prüfungs- und 
Studienordnungen ausweisen. 

Berücksichtigt werden Vollzeit-Studierende in modularisierten Bachelor- und Diplom-
studiengängen, die keine Studienverlaufslücken aufwiesen (beispielsweise durch Übersprin-
gen von Fachsemestern). Die Daten stammen aus dem Studierendenverwaltungssystem der 
Technischen Universität Dresden HISQIS. Insgesamt werden die Studienverlaufsdaten von 
1.912 Studierenden betrachtet. Zur Analyse (siehe Kapitel 4.2) werden der Studiengang, die 
Fachsemester und der Abschlussstatus (abgeschlossen, Abschlussprüfung endgültig nicht be-
standen, kein Status) einbezogen. Zusätzlich werden pro Semester und Studierender bzw. 
Studierendem folgende Daten genutzt, um die Studienverläufe der Studierenden zu konstru-
ieren und die fünf oben beschriebenen Identifizierungsmerkmale prüfen zu können: 

 Fachsemester  
 Anzahl der im Semester abgelegten Prüfungsleistungen 
 Anzahl der im Semester erworbenen Leistungspunkte 
 Einschreibestatus (im Studiengang eingeschrieben/nicht im Studiengang eingeschrie-

ben) 
 Anzahl der im Semester nicht bestandenen Prüfungsleistungen 
 Anzahl der im Semester zum zweiten Mal nicht bestandenen Prüfungsleistungen 
 Anzahl der Prüfungsrücktritte im Semester (d.h. ausschließlich Anzahl der Personen mit 

Abmeldung mittels eines Attests in einer Frist von weniger als drei Tagen vor der Prü-
fung) 

4.2 Vorgehen/Methode 

Um die Qualität von Prognosen zu beurteilen, wird der Datensatz gewöhnlich in zwei Teile, 
einen Trainings- und einen Testdatensatz, unterteilt. Dies kommt insbesondere bei der Nut-
zung von Verfahren des Machine-Learnings zum Einsatz, ist aber allgemein für die Überprü-
fung der Wirksamkeit von mittels mathematischer Verfahren optimierter Prognosemodelle 
anwendbar (Murphy, 2012). Die Parameter werden auf dem Trainingsdatensatz optimiert und 
die Prognose auf den Testdatensatz angewendet und dort evaluiert. Der Gedanke dahinter ist, 
dass das Optimierungsverfahren potentiell zu einer Überanpassung des Modells auf die Trai-
ningsdaten führt und über den Validierungsdatensatz, also die Daten, die das Modell noch 
nie zuvor gesehen hat, die wirkliche Qualität eines Modells ermittelt werden kann (Marsland, 
2014; Russel & Norvig, 2010). Da hier zusätzlich noch unterschiedliche, trainierte Modelle 
verglichen werden, wird eine Dreiteilung genutzt, bei der ein Teil als Trainingsdatensatz, ein 
Teil als Validierungsdatensatz für den Modellvergleich und ein Teil als Testdatensatz zur 
Angabe des finalen Fehlers zum Einsatz kommt. Um Verzerrungen möglichst zu vermeiden, 
wird zusätzlich eine 5x3-Kreuzvalidierung durchgeführt. Das heißt der Ursprungsdatensatz 
wird fünfmal unterteilt, wobei jeweils 80 Prozent der Daten als Trainings-/Validierungsset 
und 20 Prozent als Testset verwendet werden. Jeder Trainings-/Validierungsdatensatz wird 
zusätzlich dreimal unterteilt, wobei in jeder Teilung 66,6 Prozent des größeren Datensatzes 
als Trainings- und 33,3 Prozent des größeren Datensatzes als Validierungsdatensatz zum Ein-
satz kommen (siehe Abb. 1). Es müssen somit im Training 15 = 5 * 3 Datensätze mit 53,3 
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Prozent der Daten trainiert werden und 5 * 3 mit 26,7 Prozent der Daten validiert werden. 
Zur Bewertung der Qualität werden jeweils die Durchschnittswerte angegeben.  

Unt1 Training 1.1 Validierung 1.1 Test 1 

                

Unt2 Training 1.2  Validierung 1.1  Test 1 

                

Unt3 Validierung 1.1 Training 1.3 Test 1 

…                

Unt13 Test 5 Training 5.1 Validierung 5.1 

                

Unt14 Test 5 Training 5.2  Validierung 5.2     

                

Unt15 Test 5 Validierung 5.3 Training 5.3 

Abbildung 1: Datenunterteilung in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz (insges. 5 * 3 = 15 Unterteilun-
gen (Unt))  

Für die Optimierung der Parameter auf dem Trainingsdatensatz können verschiedene Ver-
fahren zum Einsatz kommen. Das sind insbesondere der Grid-Search-Algorithmus, das Berg-
steigerverfahren und das Gradientenabstiegsverfahren. Der Grid-Search-Algorithmus stellt 
das einfachste und gleichzeitig umfassendste Verfahren dar. Er wird auch Rastersuche ge-
nannt und basiert darauf, dass der gesamte zu untersuchende Parameterraum in gleiche Teile 
aufgeteilt wird (Liashchynskyi & Liashchynskyi, 2019). Es wird also für jedes Parameter-
tupel (d.h. eine geordnete Menge von Parametern) anhand der vorgegebenen Regeln vorher-
gesagt, ob eine Person das Studium innerhalb der Regelstudienzeit plus zwei Fachsemester 
abschließt oder nicht. Dies bedeutet, dass für jedes Parametertupel die Anzahl der durch die-
ses Parametertupel identifizierten Studierenden (Studierende, die über bestimmte Eigen-
schaften, wie beispielsweise die gleiche Anzahl an erbrachten Leistungspunkten, identifizier-
bar sind) mit den zu identifizierenden Studierenden abgeglichen wird. Zum Schluss wird das 
Parametertupel ausgewählt, bei dem auf dem Trainingsdatensatz der Anteil der Falschvor-
hersagen am geringsten ist. Ein großes Problem bei diesem Verfahren ist der enorme Zeitbe-
darf bei der Berechnung, den das Verfahren mit steigender Anzahl an Parametern hat (Syarif 
et al., 2016). Dieser steigt exponentiell. Fügt man also in einem bestehenden zu optimieren-
den Regelwerk mit Parametern für eine Vorhersage einen weiteren Parameter hinzu, so wird 
der Zeitbedarf für die Optimierung mit der Anzahl der untersuchten Ausprägungen des Para-
meters multipliziert. Ein zusätzlicher Parameter mit zehn Ausprägungen verzehnfacht also 
den Zeitbedarf. Fügt man zwei Parameter mit zehn Ausprägungen hinzu, dann verhundert-
facht sich der Zeitbedarf sogar. Im Folgenden handelt es sich beispielsweise um 3.000 mög-
liche Kombinationen, wenn der erste Parameter 10, der zweite 30 und der dritte 10 verschie-
dene Ausprägungen aufweist. 

Die beiden weiteren Verfahren sollen für den Fall einer höheren Anzahl an Parametern, 
die eine Berechnung durch den Grid-Search-Algorithmus erschweren oder unmöglich ma-
chen, an dieser Stelle noch kurz erläutert werden: Ein Verfahren, das diesem Problem begeg-
nen kann, ist das Bergsteigerverfahren (Schneider, 2022). Dabei werden ausgehend von ei-
nem Parametertupel die Vorhersagen für dieses und alle umliegenden Parametertupel in dem 
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Trainingsset getroffen. Im nächsten Schritt wird das Tupel gewählt, bei dem der Anteil der 
richtigen Vorhersagen am höchsten ist und dessen Vorhersage gleichzeitig genauer ist als die 
Vorhersage des bisherigen Parametertupels. Für dieses werden wiederum die Ergebnisse für 
alle anliegenden Parametertupel berechnet. Der Algorithmus endet, wenn kein umliegendes 
Parametertupel mehr eine bessere Vorhersagequalität liefert, sozusagen der Gipfel vom Berg-
steiger erklommen ist. Ein Problem dieses Verfahrens ist, dass der höchste gefundene Para-
metertupel nicht tatsächlich die beste Vorhersagequalität haben muss, daher wird das Ver-
fahren auch immer von mehreren zufällig gewählten Parametertupeln gestartet (Russel & 
Norvig, 2010). Außerdem ist auch die Berechnung der Ergebnisse aller umliegenden Para-
metertupel immer noch sehr aufwendig. Ein Verfahren, das diesen Problemen wiederum be-
gegnet, ist das Gradientenabstiegsverfahren (Lückehe, 2015). Bei diesem wird eine mathe-
matische Besonderheit ableitbarer Funktionen genutzt. Das Verfahren ist derart angelegt, 
dass der Gradient (die Ableitung einer Funktion an einer bestimmten Stelle) hierbei immer 
in Richtung des nächsten Maximums zeigt. Ziel bei diesem Verfahren ist es, in der Regel ein 
Minimum (den minimalen Fehler) zu finden, daher verschiebt man den Parametertupel ein-
fach in die entgegengesetzte Richtung (Lückehe, 2015). Das Problem ist aber auch bei diesem 
Ansatz, dass der Algorithmus nur das nächstgelegene, nicht notwendigerweise das absolute 
Minimum findet (Dubey et al., 2022). Daher wird auch bei diesem Verfahren mehrmals von 
unterschiedlichen Parametertupeln aus gestartet. Außerdem muss sich der optimierende 
Sachverhalt eigentlich als differenzierbare Funktion darstellen lassen, damit das Verfahren 
anwendbar ist. In der Praxis, insbesondere in der Anwendung in neuronalen Netzen, werden 
aber auch oftmals Netzwerke mit fast überall differenzierbaren Aktivierungsfunktionen, wie 
die Rectified Linear Unit Funktion (ReLU), mit dem Gradientenabstiegsverfahren optimiert 
(Zou et al., 2020).  

Da bei der vorliegenden Studie auf einem kleinen Parameterraum gearbeitet wurde, 
wurde das Grid-Search Verfahren angewendet, das im Fall der Auswertung aller möglicher 
Parameterkombinationen immer zu einem optimalen Ergebnis kommt. Geprüft werden ins-
besondere folgende Parameter und Parameterwerte, wobei für die Identifizierungsmerkmale 
1 und 2 nicht nur die fest erbrachte Zahl an Prüfungsleistungen oder Leistungspunkten ein-
zelner Studierender herangezogen werden, sondern beispielsweise auch ein Vergleich mit 
dem Wert des Medians über alle Merkmalsausprägungen erfolgen soll. Die Abkürzungen 
(fix, med, stdo, sum_fix, sum_med, sum_stdo) verweisen jeweils auf die entsprechende Aus-
gestaltung der Identifizierungsmerkmale (id1 bis id4): 

Für das Identifizierungsmerkmal 1: 

id1_fix: weniger als 1 bis 10 Prüfungsleistungen im ersten Fachsemester in Einerschritten 
id1_med: weniger als 1/10 bis 10/10 des Medians der von Absolventinnen und Absolventen

abgelegten Prüfungsleistungen im ersten Fachsemester in Schritten von 1/10 

Für das Identifizierungsmerkmal 2: 

id2_(2fs)_fix: weniger als 1/30 bis 30/30 von 60 Leistungspunkte in zwei Fachsemestern erbracht
id2_2fs_med: weniger als 1/30 bis 30/30 des Medians der erbrachten Leistungspunkte in zwei

Fachsemestern in Schritten von 1/30 
id2_2fs_stdo: weniger als 1/30 bis 30/30 der gemäß Studienordnung zu erbringenden Leistungs-

punkte in zwei Fachsemestern in Schritten von 1/30 

id2_sum_fix: weniger als 1/30 bis 30/30 * Anzahl Fachsemester * 30 Leistungspunkte in allen
bisherigen Fachsemestern in Schritten von 1/30 
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id2_sum_med: weniger als 1/30 bis 30/30 der Summe des Medians der erbrachten Leistungs-
punkte von Absolventen und Absolventinnen in den bisherigen Fachsemestern in
Schritten von 1/30 

id2_sum_stdo: weniger als 1/30 bis 30/30 der Summe der gemäß Studienordnung in allen bis-
herigen Fachsemestern zu erbringenden Leistungspunkte in Schritten von 1/30 

Für das Identifizierungsmerkmal 4:  

id4: 1 bis 9 Rücktritte von Prüfungsleistungen in einem Fachsemester 

Beim Training bleibt das Identifizierungsmerkmal 5 in der Bestimmung des Fehlers unbe-
rücksichtigt. Die Studierenden, die die Regelstudienzeit um mehr als zwei Fachsemester 
überschreiten, werden mit diesem Identifizierungsmerkmal immer vor Ende des Studiums 
identifiziert, jedoch eben erst zwei Fachsemester nach Überschreiten der Regelstudienzeit 
und somit erst sehr spät im Studienverlauf. Eine Identifizierung von potentiellen Studienab-
brechern und Studienabbrecherinnen ist jedoch möglichst früh im Studienverlauf wünschens-
wert, damit das Zusenden passender Beratungs- und Unterstützungsangebote tatsächlich 
noch einen Interventionszeitraum ermöglichen kann. Würde man den Optimierungsalgorith-
mus unter Berücksichtigung dieses Merkmales verwenden, würden die Studierenden, die die 
Regelstudienzeit um mehr als zwei Fachsemester überschreiten, schlimmstenfalls tatsächlich 
erst zu diesem Zeitpunkt entdeckt. Da aber die Studierenden dennoch auch mit diesem Merk-
mal identifiziert werden, wird dieses für den Vergleich der Ergebnisse auf dem Validierungs-
set berücksichtigt. 

Zur Evaluation der berechneten Modelle werden die im Machine-Learning üblicherweise 
verwendeten und weiter oben bereits genannten Maße Accuracy, Recall, Precision, F1 and 
Specifity (u.a. Berens, 2021; Powers, 2010) über alle Modelle angegeben und verglichen. 
Die Zielgröße definiert, ob Studierende das Studium innerhalb der Regelstudienzeit plus zwei 
Fachsemester abschließen (RSZ+2) oder nicht und geht damit – aufgrund der oben bereits 
genannten und im Programm genutzten Definition des Studienerfolgs – über die Berücksich-
tigung des reinen Studienabbruchs hinaus. Somit ergeben sich folgende in Tabelle 1 aufge-
führten Szenarien der Prognose: 

Tabelle 1: Szenarien der Prognose von Frühwarnsystemen sowie deren Bewertung des Eintretens  

Prognose der Studierenden Realität der Studierenden Bewertung der Prognose 

Brechen das Studium ab  
oder absolvieren erst nach RSZ+2 

Brechen das Studium ab  
oder absolvieren erst nach RSZ+2 

Richtig positiv (r+) 

Absolvieren das Studium in RSZ+2 Brechen das Studium ab  
oder absolvieren erst nach RSZ+2 

Falsch negativ (f-) 

Brechen das Studium ab  
oder absolvieren erst nach RSZ+2 

Absolvieren das Studium in RSZ+2 Falsch positiv (f+) 

Absolvieren das Studium in RSZ+2 Absolvieren das Studium in RSZ+2 Richtig negativ (r-) 

Anmerkung: RSZ+2 = Regelstudienzeit plus zwei Fachsemester 

Die Accuracy gibt den Anteil aller korrekt vorhergesagten problematischen bzw. unproble-
matischen Studienverläufe unter allen betrachteten Studienverläufen an. Wie aus der pro-
gramminternen Definition des Studienerfolgs (Schulze-Stocker et al., 2020, S. 190) geschlos-
sen werden kann, gilt ein Studienverlauf als problematisch, wenn er zu einem Abbruch oder 
zu einer Studienzeitüberschreitung von mehr als zwei Semestern führt. Als unproblematisch 
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gelten alle Studienverläufe, bei denen das Studium innerhalb der Regelstudienzeit und zu-
sätzlichen zwei Fachsemestern abgeschlossen wird.  

Die Accuracy ergibt sich aus der Summe aller Richtig-Positiven und Richtig-Negativen 
geteilt durch alle einbezogenen Einheiten: (r++r-)/(r++f-+f++r-). Ein hoher Accuracy-Wert be-
deutet, dass insgesamt viele Studienverläufe korrekt vorhergesagt werden. 

Die Precision gibt den Anteil der Richtig-Positiven unter allen Positiven an, in diesem 
Fall also den Anteil derjenigen, die korrekt mit einem problematischen Studienverlauf iden-
tifiziert worden sind, unter allen, für die einen problematischen Studienverlauf vorhergesagt 
wurde: r+/(r++f+). Für die Identifizierung von Personen mit problematischen Studienverläufen 
ist diese Zahl zwar weniger von Bedeutung, allerdings muss auch darauf geachtet werden, 
dass Personen mit normalen Studienverläufen nicht zu oft fälschlicherweise angeschrieben 
werden. Daher wird auch diese Zahl jeweils mit geprüft. 

Der Recall gibt den Anteil der Richtig-Positiven unter allen Positiven an, also den Anteil 
der Personen mit richtig prognostiziertem problematischem Studienverlauf, unter allen, die 
tatsächlich einen problematischen Studienverlauf aufweisen: r+/(r++f-). Sie beschreibt somit 
die Trefferquote, mit der ein problematischer Studienverlauf auch als solcher erkannt wird. 

F1 ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall. Dieser Wert wird nur dann groß, 
wenn sowohl die Genauigkeit als auch die Trefferquote groß werden und zeigt somit an, ob 
beide Maße hinreichend berücksichtigt werden.  

Tabelle 2: Übersicht der Variation der Identifizierungsmerkmale je untersuchtem Modell im Vergleich zum Ur-
sprungsmodell 

Modell- 
nummer 

Identifizierungs- 
merkmal 1 

Identifizierungs- 
merkmal 2 

Identifizierungs- 
merkmal 3 

Identifizierungs- 
merkmal 4 

Identifizierungs- 
merkmal 5 

Ursprung id1_fix id2 _fix id3 id4 id5 

M1 id1_fix id2_sum_fix id3 id4 id5 

M2 id1_fix id2_sum_stdo id3 id4 id5 

M3 id1_fix id2_sum_med id3 id4 id5 

M4 id1_fix id2_2fs_fix id3 id4 id5 

M5 id1_fix id2_2fs_stdo id3 id4 id5 

M6 id1_fix id2_2fs_med id3 id4 id5 

M7 id1_med id2_sum_fix id3 id4 id5 

M8 id1_med id2_sum_stdo id3 id4 id5 

M9 id1_med id2_sum_med id3 id4 id5 

M10 id1_med id2_2fs_fix id3 id4 id5 

M11 id1_med id2_2fs_stdo id3 id4 id5 

M12 id1_med id2_2fs_med id3 id4 id5 

Die Specifity ist der Anteil der richtig Negativen unter allen Negativen: r-/(r-+f+). Sie gibt 
somit den Anteil der Personen an, die richtigerweise nicht mit einem problematischen Stu-
dienverlauf identifiziert werden, unter allen, die tatsächlich keinen problematischen Studien-
verlauf aufweisen. Dieser Wert ist wichtig, da man die Studierenden, deren Studienverlauf 
unauffällig ist, nicht unnötig alarmieren möchte, steht aber in seiner Bedeutung etwas hinter 
den anderen Maßen zurück.  

Für die Untersuchung werden insgesamt zwölf Modelle überprüft, bei denen alle mögli-
chen Kombinationen von Identifizierungsmerkmal 1 und 2 eingearbeitet werden (d.h. 2 * 6 
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Modelle). Die Modelle sind in Tabelle 2 dargestellt und berücksichtigen jeweils sowohl stu-
diengangabhängige (summative) als auch fachsemesterabhängige Identifizierungsmerkmale: 

5 Ergebnisse 

In Tabelle 3 sind die Ergebnisse der Optimierung dargestellt. Spalte 1 enthält die Modell-
nummer, deren Spezifika aus Tabelle 2 abgelesen werden können. Die Spalten 2 – 6 von 
Tabelle 3 enthalten die Gütemaße der Optimierung. 

Tabelle 3: Ergebnisse der Optimierung – Übersicht der Werte der fünf Gütemaße je Modell im Vergleich zum 
Ursprungsmodell  

Modellnummer Accuracy Precision Recall F1 Specifity 

Ursprung 0,72 0,79 0,71 0,75 0,75 

M1 0,80 0,84 0,80 0,82 0,79 

M2 0,79 0,83 0,81 0,82 0,77 
M3 0,79 0,84 0,80 0,82 0,78 

M4 0,79 0,84 0,80 0,82 0,78 
M5 0,80 0,84 0,80 0,82 0,79 
M6 0,80 0,84 0,80 0,82 0,79 

M7 0,78 0,85 0,76 0,80 0,81 
M8 0,78 0,82 0,80 0,81 0,76 
M9 0,78 0,83 0,78 0,81 0,74 

M10 0,78 0,85 0,76 0,80 0,82 
M11 0,78 0,85 0,76 0,80 0,82 
M12 0,79 0,85 0,76 0,81 0,82 

Zunächst wird die Accuracy der Modelle auf den Testdatensets betrachtet. Es zeigt sich, dass 
das Ursprungsmodell eine Accuracy von 0,72 hat. Dies bedeutet, dass bereits 72 Prozent aller 
Personen richtig zugeordnet werden. Die optimierten Modelle haben eine Accuracy zwischen 
0,78 – 0,80. Es werden in den optimierten Modellen somit sechs bis acht Prozentpunkte mehr 
Studierende korrekt vorhergesagt als bei dem rein auf Annahmen basierenden Ursprungsmo-
dell. Zwischen den Modellen gibt es hingegen deutlich geringere Unterschiede: Die höchsten 
Werte der Accuracy sind mit jeweils einem Wert von 0,80 für die Modelle M1, M5 und M6 
feststellbar. Geringere Verbesserungen werden mit den Modellen M7 – M11 mit einer  
Accuracy von 0,78 erreicht. 

Auch hinsichtlich der anderen Gütemaße funktionieren die optimierten Modelle durch-
weg besser als das Ursprungsmodell. Die Precision liegt je nach Modell zwischen 0,82 – 0,85 
(Ursprungsmodell: 0,79), der Recall zwischen 0,76 – 0,81 (Ursprungsmodell: 0,71), der F1-
Wert zwischen 0,80 – 0,82 (Ursprungsmodell: 0,75) und die Specifity zwischen 0,74 – 0,82 
(Ursprungswert: 0,75). Hinsichtlich der Precision gibt es zwischen den optimierten Modellen 
wieder nur geringe Abweichungen. Die Abweichungen liegen im Bereich von 0,03. Am bes-
ten passen die Modelle M7, M10 bis M12 mit einem Wert von 0,85. Bei ihnen wird der 
größte Anteil der Identifizierenden auch richtigerweise identifiziert.  
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Allerdings wirken die letztgenannten Modelle deutlich schlechter in einem für die Iden-
tifizierung von Studierenden mit problematischem Studienverlauf deutlich relevanteren Gü-
teparameter, dem Recall. Dieser gibt an, welcher Anteil der zu Identifizierenden auch iden-
tifiziert worden ist. Das Modell M2 schneidet mit 0,81 am besten ab. Im F1-Wert wirken die 
Modelle M1 bis M6 mit jeweils 0,82 am besten. Alle anderen Modelle liegen mit 0,80 – 0,81 
nur etwas darunter. Beim letzten dargestellten Gütemaß, der Specifity, erreichen die Modelle 
M10 bis M12 mit 0,82 die höchsten Werte. Das Modell M2 mit 0,77, das Modell M8 mit 
0,76 und das Modell M9 mit 0,74 wirken am schlechtesten. Die Modelle M5 und M6, die 
hinsichtlich Accuracy und F1 die besten Gütemaße aufweisen, liegen auch hinsichtlich der 
anderen Gütemaße im Durchschnitt. 

Tabelle 4: Ergebnisse der Optimierung – Übersicht der Durchschnittswerte der optimierten Parameter je Modell 
im Vergleich zum Ursprungsmodell 

Modellnummer Parameter ID1 Parameter ID2 Parameter ID4 

Ursprung id1_fix = 2 id2_fix = 0,5 id4 = 3 

M1 Ø id1_fix = 6 Ø id2_sum_fix = 0,1 Ø id4 = 7 

M2 Ø id1_fix = 6 Ø id2_sum_stdo = 0,5 Ø id4 = 7 

M3 Ø id1_fix = 5 Ø id2_sum_med = 0,6 Ø id4 = 7 

M4 Ø id1_fix = 6 Ø id2_2fs_fix = 0,3 Ø id4 = 7 

M5 Ø id1_fix = 6 Ø id2_2fs_stdo = 0,2 Ø id4 = 7 

M6 Ø id1_fix = 6 Ø id2_2fs_med = 0,2 Ø id4 = 7 

M7 Ø id1_med = 0,9 Ø id2_sum_fix = 0,1 Ø id4 = 8 

M8 Ø id1_med = 0,7 Ø id2_sum_stdo = 0,6 Ø id4 = 7 

M9 Ø id1_med = 0,6 Ø id2_sum_med = 0,7 Ø id4 = 7 

M10 Ø id1_med = 0,9 Ø id2_2fs_fix = 0,3 Ø id4 = 7 

M11 Ø id1_med = 0,9 Ø id2_2fs_stdo = 0,3 Ø id4 = 7 

M12 Ø id1_med = 0,8 Ø id2_2fs_med = 0,4 Ø id4 = 7 

Interessant ist zudem eine Betrachtung der Parameter, die in den Modellen berechnet wurden. 
Diese sind in Tabelle 3 als Durchschnittswerte der berechneten Parameter über alle Modelle 
dargestellt. Bei der Interpretation der Parameter ist zu berücksichtigen, dass die Höhe des 
Parameters zu den Identifizierungsmerkmalen keine direkte Aussage über deren Einfluss im 
Modell zulässt und auch ein Vergleich der Höhe der Parameter insbesondere der Identifizie-
rungsmerkmale 1 (ID1) und 2 (ID2) schwierig ist, da dort teilweise vollkommen unterschied-
liche Identifizierungsmerkmale angesetzt wurden, die nur im Kontext der Gesamtbetrachtung 
des Identifizierungsmerkmals verglichen werden können. Zum Beispiel bedeutet, dass der 
Parameter ID1 bei M1 einen Wert von 6 annimmt, nicht, dass dieser Parameter mehr Einfluss 
im Gesamtmodell hat als bei M7 (0,9). Es werden vollkommen unterschiedliche Bezüge ver-
wendet, so sind die Parameter ID1 der Modelle M1 bis M6 Absolutwerte, die sich auf studi-
engangübergreifende Grenzen von bestandenen Abschlussprüfungen im ersten Fachsemester 
beziehen, während die Parameter ID1 der Modelle M7 bis M12 Relativwerte sind, die sich 
auf den Anteil von bestandenen Prüfungsleistungen im ersten Fachsemester an den durch-
schnittlich bestandenen Prüfungsleistungen von Absolventinnen und Absolventen beziehen. 
Für das Ziehen von Vergleichen ist es also wichtig, nicht nur die Parameter selbst, sondern 
auch den gesamten Kontext des entsprechenden Identifizierungsmerkmals zu betrachten. 
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Im Vergleich zum Ursprungsmodell ergeben sich im optimierten Modell 1 (M1) fol-
gende Änderungen der Parameter der Identifikationsmerkmale: 

 Identifikationsmerkmal 1: Die Schwelle für „weniger als X Prüfungsleistungen im ersten 
Fachsemester“ wurde von X = 2 auf im Mittel X = 6 Prüfungsleistungen angehoben. 

 Identifikationsmerkmal 2: Anstelle der bisherigen Prüfung, ob Studierende in zwei Fach-
semestern weniger als 30 Leistungspunkte erreicht haben, wird nun ein summatives 
Merkmal verwendet. Dieses prüft, ob Studierende weniger als 10 % der vorgesehenen 
Leistungspunkte des Fachsemesters erlangt haben. 

 Identifikationsmerkmal 4: Die Anzahl der zulässigen Rücktritte wurde von ursprünglich 
weniger als 2 auf im Mittel weniger als 7 deutlich erhöht. 

Würde das Ursprungsmodell so verändert, ergeben sich die Verbesserung der Gütekriterien 
des Gesamtmodells, die in Tabelle 3 dargestellt sind. 

Zunächst zeigt sich bei Betrachtung von Tabelle 4, dass bei allen Modellen der Wert der 
Identifizierungsmerkmale ID1, die sich auf die im ersten Semester erworbenen Prüfungsleis-
tungen beziehen, deutlich zugenommen hat. In den Modellen M1 bis M6 liegt die Grenze 
jeweils bei ca. sechs abgeschlossenen Prüfungsleistungen im ersten Fachsemester. Die Ab-
solventinnen und Absolventen der betrachteten Studiengänge haben außerdem im Median im 
ersten Fachsemester fünf bis sechs Prüfungsleistungen erbracht. Daher liegen auch die Werte 
der Modelle M7 bis M12 mit minimal 60 Prozent * 5 Prüfungsleistungen = 3 oberhalb des 
Ursprungsmodells, das 0 oder eine Prüfungsleistung als Prüfkriterium verwendet hat.  

Die Interpretation der Entwicklung des Identifizierungsmerkmals 2 zu den erworbenen 
Leistungspunkten ist deutlich schwieriger, da sehr unterschiedliche Modelle zum Einsatz ge-
kommen sind. Es zeigt sich zunächst, dass bei den Modellen, die mit einer Leistungspunkt-
grenze dergestalt arbeiten, dass diese angibt, inwiefern weniger als Parameter * 60 Leis-
tungspunkte in zwei Fachsemestern erbracht worden sind, diese auch hinsichtlich der Para-
meter deutlich niedriger als im Ursprungsmodell ausfallen. Deutlich niedriger ist der Para-
meter nur in den Modellen M1 und M7, bei welchen überprüft wird, ob Parameter * Anzahl 
der Fachsemester * 30 Leistungspunkte erbracht worden sind.  

Bemerkenswert ist auch die Betrachtung des Identifizierungsmerkmals 4. Dieses liegt 
bei allen betrachteten Modellen oberhalb eines Wertes von 7, mehr als doppelt so hoch wie 
im Ursprungsmodell. Es werden also nur Personen identifiziert, die von mehr als sieben Prü-
fungsleistungen innerhalb eines Fachsemesters zurückgetreten sind. Dies tritt gerade mal bei 
weniger als fünf der insgesamt betrachteten 1.992 Studierenden auf.  

6 Diskussion 

Frühwarnsysteme eignen sich zur Studienabbruchsvorhersage (Berens, 2021; Konrad & 
Wildner, 2020; Schulze-Stocker et al., 2017). Die vorliegende Studie analysiert die Genau-
igkeit der fünf exogen bestimmten Identifizierungsmerkmale (Berens, 2021), die im Rahmen 
des PASST?!-Programms der Technischen Universität Dresden ein Gesamtmodell bilden, 
und betrachtet mögliche Optimierungspotentiale dieses Modells. Im Ergebnis zeigt sich, dass 
ohne Optimierung bereits etwas mehr als 70 Prozent der Studierenden (Accuracy) richtig 
identifiziert werden. Für die Hochschulpraxis ist diese Form der Frühwarnsysteme bezie-
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hungsweise deren Modelle nach Klärung der datenschutzrechtlichen Möglichkeiten leicht zu 
konstruieren beziehungsweise zu übernehmen und umzusetzen (siehe auch Konrad & Wild-
ner, 2020).  

Durch den Einsatz eines sehr einfachen Optimierungsverfahrens für spezifische Parame-
ter auf Basis administrativer Studienverlaufsdaten konnte die Passgenauigkeit der Identifi-
zierung insgesamt verbessert werden. Der Vorteil des geringen Aufwands von exogen im 
Vergleich zu endogen entwickelten Systemen (Berens, 2021, S. 146) wird dadurch nicht hin-
fällig. Betreffend der Accuracy sind Steigerungen um bis zu acht Prozentpunkte (auf 80 %) 
möglich. Durch Variation der Identifizierungsmerkmale kann zudem erreicht werden, dass 
mehr Studierende, die abbruchsgefährdet sind, notwendige Informationen erhalten, als auch, 
dass weniger Studierende, die nicht erfolgsgefährdet sind, unnötig vom Frühwarnsystem 
kontaktiert werden. Die Untersuchung bestätigt somit Hypothese 1. Durch die aus der Praxis 
entwickelten Merkmale ist es möglich, ein optimiertes Modell zur Identifizierung einzuset-
zen, ohne die Vorteile der Regelbasiertheit zu verlieren. Es bleibt möglich, Studierenden prä-
zise Gründe für eine Kontaktaufnahme (beispielsweise auch Mehrfachidentifizierungen) zu 
nennen und beim Anschreiben auch gleich passende Angebote zu unterbreiten.  

Die Angebotsvorschläge könnten sich betreffend ihrer Passung beispielsweise so gestal-
ten, dass den Teilnehmenden, die vor einer zweiten Wiederholungsprüfung stehen, bereits 
im Anschreiben Hinweise zu einem Prüfungscoaching gegeben oder Studierende mit langen 
Studiendauern gezielt zu einer sogenannten „Endspurtberatung“ (Technische Universität 
Dresden, 2019) geleitet werden. Vorteil von diesem Vorgehen ist, dass sich Studierende be-
reits selbstbestimmt über mögliche weitere Unterstützungsschritte informieren können und 
nicht zwingend den Weg über eine Studienberatung gehen müssen. Da es sich beim Studien-
abbruch allerdings, wie bereits dargestellt (siehe auch Blüthmann et al., 2008; Heublein & 
Wolter, 2011; Pelz et al., 2020), um einen komplexen, multifaktoriellen Prozess handelt, wer-
den allen Studierenden auch die Kontaktmöglichkeiten zur Studienberatung aufgezeigt. Wer-
den die Angebote als wenig passend empfunden, können bei einer individuellen Beratung 
personzentriert Lösungen für mögliche Problemstellungen gefunden werden.  

Hervorzuheben ist, dass (entgegen der Annahme aus Hypothese 2) in der vorliegenden 
Untersuchung die Modelle mit studiengang- und fachsemesterabhängigen Identifizierungs-
merkmalen etwa gleich gute Ergebnisse liefern wie Modelle mit studiengang- und fachse-
mesterunabhängigen Merkmalen. Studiengang- und fachsemesterunabhängige Merkmale 
lassen sich leichter an Studierende kommunizieren und müssen bei Veränderungen in einzel-
nen Studiengängen nicht permanent angepasst werden. Ersterer Punkt kann dazu beitragen, 
dass Studierende eher bereit sind, sich an einem Studienerfolgsprogramm zu beteiligen, wäh-
rend letzterer die Umsetzung eines Frühwarnsystems in der Hochschulpraxis deutlich ver-
einfacht.  

Auffällig in den Ergebnissen der Modellvergleiche sind die geringen Unterschiede in den 
Gütekriterien. Dies könnte damit in Verbindung stehen, dass die Modelle stets alle Merkmale 
in einer bestimmten Form enthalten. Bei zukünftigen Untersuchungen könnten die Vorher-
sagegüte der Einzelmerkmale genauer betrachtet werden und zudem geprüft werden, ob sich 
die identifizierten Studierendengruppen nach bestimmten Eigenschaften unterscheiden.  

Obwohl diese Studie erste vielversprechende Ergebnisse liefert, ist ihre Übertragbarkeit 
durch die Beschränkung auf fünf Studiengänge und ein spezifisches Set an getesteten Para-
metern limitiert. Weitere Studien mit einer größeren Menge an Studiengängen sind notwen-
dig, um noch genauere Ergebnisse zu liefern und die Generalisierbarkeit zu erhöhen. Aller-
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dings wird auch deutlich, dass in der Praxis gerade an kleinen Hochschulen oder in kleinen 
Studiengängen mit häufigen Veränderungen in den Studien- und Prüfungsordnungen die Op-
timierung erschwert sein kann, da keine relevanten Fallzahlen für Trainings- und Testdaten-
sätze erreicht werden. Für die Diskussion der Generalisierbarkeit ist an dieser Stelle hervor-
zuheben, dass die durchschnittliche Anzahl der von Absolventen und Absolventinnen eines 
Studiengangs im ersten Fachsemester abgelegten Prüfungsleistungen in allen fünf betrachte-
ten Studiengängen sehr homogen (6 bis 7) ist. Nimmt man mehr Studiengänge hinzu, kann 
es hier aber zu einer größeren Variabilität kommen. Wenn beispielsweise die Anzahl der in 
den Studiengängen im ersten Fachsemester abzulegenden Prüfungsleistungen sehr unter-
schiedlich ist, dann ist auch anzunehmen, dass die Gütemaße für Modelle, mit für allen Stu-
diengängen einheitlichen Grenzen für die abgelegten Prüfungsleistungen eine niedrigere 
Qualität anzeigen als für Modelle mit studiengangabhängigen Grenzen, da jeweils entweder 
die Studierenden von Studiengängen mit niedriger durchschnittlicher Prüfungszahl zu häufig 
identifiziert oder die Studierenden von Studiengängen mit niedriger abzulegender Prüfungs-
zahl zu selten identifiziert werden. In den hier betrachteten Modellen gilt abweichend zu 
dieser Erwartung zumindest für die Accuracy das Gegenteil. Diese ist jeweils in den Model-
len mit studiengangunabhängiger Grenze etwas besser als in den Modellen mit studiengang-
abhängiger Grenze. Allerdings bleibt die Frage offen, ob Ergebnisse, die an einer Teilmenge 
an Studiengängen optimiert wurden, sich auch auf andere Studiengänge anwenden lassen. 
Auch Überprüfungen mit unterschiedlichen Kohorten, also inwiefern mit den optimierten 
Daten einer bestimmten Menge an Jahrgängen auf den Erfolg von einer Menge von anderen 
Jahrgängen geschlossen werden kann, sind wichtig zu analysieren, da es auch Studienver-
laufsaspekte geben kann, die sich mit den Kohorten ändern und somit die Qualität der Studi-
enabbruchsvorhersage beeinflussen können. 

Im Sinne des Datenschutzes sowie eines möglichst geringen Aufwands bei der Datenbe-
reinigung und -aufarbeitung ist die Datensparsamkeit, also die – möglichst genaue – Vorher-
sage des Studienabbruchs der Studierenden unter Nutzung möglichst weniger Studienver-
laufsdaten, ein wichtiges Qualitätsmerkmals der Studienabbruchsvorhersage. Allein zur Aus-
wertung des Identifizierungsmerkmals 4 werden Daten zu Prüfungsrücktritten erhoben. Bei 
der Optimierung des Merkmals 4 wurde in den Modellen die Grenze der Prüfungsrücktritte 
so weit angehoben, dass nur noch sehr wenige Studierende durch das Merkmal identifiziert 
werden. Durch das Weglassen des Identifizierungsmerkmals 4 wird die Qualität der Vorher-
sage daher kaum beeinflusst. Für eine Verallgemeinerung dieses Ansatzes ist zu beachten, 
dass in den Daten der Technischen Universität Dresden für die betrachteten Studiengänge 
nur sehr späte Abmeldungen von Prüfungsleistungen, die nur wenige Tage vor der Prüfung 
mit Attest erfolgen, als Rücktritt erfasst werden. Interessant wäre es, anhand von Datensätzen 
von anderen Hochschulen zu überprüfen, ob sich die gefundenen Ergebnisse bestätigen las-
sen, wenn auch frühere Prüfungsabmeldungen in die Analyse einbezogen werden. 
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