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Zusammenfassung

Der fachliche Studienabbruch insbesondere auf Grund von Schwierigkeiten im
Grundlagenfach Mathematik stellt fiir die Hochschulen eine groBe Herausforderung dar,
weshalb in der Studieneingangsphase unterschiedlichste UnterstiitzungsmaBnahmen flr
den Studieneinstieg angeboten werden. Meist werden diese jedoch ohne zugehdrige,
datengestitzte Analyse durchgefuhrt, welche die Wirksamkeit der Unterstiitzung belegen
kénnten. Mit Hilfe einer umfangreichen Datenbasis bestehend aus Datenséatzen aus
UnterstutzungsmaBnahmen kombiniert mit administrativen Datensatzen des
Hochschulinformationssystems kann an der Hochschule Aalen die Personengruppe der
fachlichen Studienabbrecher genau bestimmt werden. Diese Verknlpfung der Daten ist
datenschutzrechtlich gesichert und ermdéglicht die Untersuchung der Datensétze von
aktuell Gber 5000 Studierenden. Der vorliegende Artikel beschreibt die geplanten Methoden
zur Findung von Indikatoren dieser Studierenden, um einen drohenden Studienabbruch
zukunftiger Studierender frihzeitig zu erkennen.

Stichwérter: e-learning; Data Mining; Studienabbrecher; UnterstiitzungsmaBnahmen;
Studieneingangsphase; Mathematik

Abstract

The discontinuation of studies, due to difficulties in basic mathematical knowledge, is a
major challenge for universities, which is why various support measures are offered during
the study entry phase. Usually the support opportunities are carried out without an
accompanying, data-based analysis that could prove the effectiveness of the support. With
the help of a comprehensive data base consisting of data sets from support measures
combined with administrative data sets of the Student information system, the group of
student drop-outs can be precisely determined at the Aalen University of Applied Sciences.
This linking of the data is protected by data protection law and enables the investigation of
the data sets of currently over 5000 students. The present article describes the planned
methods for the identification of indicators of these students in order to recognize
approaching drop-out at an early stage for future students.

Keywords: e-learning; data-mining; student drop-out; support measures; study entry
phase; mathematics
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1. Ausgangslage

In den letzten Jahren hat durch die Offnung der Hochschulen fiir weitere, fachliche
Zugange die Heterogenitat an den Hochschulen weiter zugenommen. Insbesondere in
Grundlagenfachern, wie Physik und Mathematik, lassen sich deshalb oft sehr groB3e
Unterschiede im Vorwissen der Studienanfénger [1] feststellen. Trotz verschiedener
UnterstlitzungsmaBnahmen von Seiten der Hochschulen, bspw. in Form von Vorkursen
oder Tutorien, stellt die Heterogenitat weiterhin eine Herausforderung dar. Dies zeigt sich
insbesondere an den teils hohen Durchfallquoten in diesen grundlegenden Veranstaltungen
(Heublein et al. 2010), welche nicht selten auch zu einem fachlichen Studienabbruch
fuhren.

Neben dem schulischen Vorwissen spielt auch die (fachliche) Entwicklung der
Studierenden in den ersten Semestern eine entscheidende Rolle fiir den weiteren
Studienerfolg. Gemeinsam mit weiteren, fachiibergreifenden (z.B. methodischen oder
sozialen) Kompetenzen, die zur Erreichung des (individuellen) Studienziels beitragen, fasst
man dies meist unter dem Begriff der ,Studierfahigkeit” oder ,Passfahigkeit® zusammen
(Bosse et al. 2014; Lewin und Lischka 2004). Nach Bosse und Trautwein (2014, S. 45) wird
»Die Entwicklung von Studierfahigkeit (...) als komplexes Zusammenspiel von individuellen
Voraussetzungen, Studienzielen und institutionellen Rahmenbedingungen
konzeptualisiert“. Die Hochschule selbst setzt somit einen institutionellen Kontext (z.B.
durch die Qualitat der Lehre oder die Betreuungssituation in den Veranstaltungen), in dem
sich die Studierenden entwickeln. Diese Rahmenbedingungen sind aus Sicht der
Studierenden meist vorgegeben und lassen sich nur bedingt verandern. Mit dem Bund-
Lander-Programm ,Qualitédtspakt Lehre” wird eine Vielzahl von (neuen) Beratungs- bzw.
UnterstitzungsmaBnahmen geférdert, welche die Rahmenbedingungen durch meist
hochschulweite bzw. fachlbergreifende Angebote verbessern sollen (siehe Deutsches
Zentrum fUr Luft- und Raumfahrt e. V. 2014). Einige MaBnahmen liefern dabei auch eine
fachliche Hilfestellung insbesondere in Grundlagenveranstaltungen mit hohen
Durchfallquoten, bspw. den MINT-Fé&chern.

In nahezu allen Studienangeboten werden in den ersten beiden Fachsemestern
grundlegende, mathematische Kenntnisse wiederholt bzw. vermittelt, welche in
weiterfilhrenden Veranstaltungen wieder aufgegriffen werden. Eine Untersuchung der
Lernfortschritte der Studierenden im Fach Mathematik birgt daher das Potential, hier
bereits fehlende Entwicklungen zu Studienbeginn sichtbar zu machen. In diesem
Zusammenhang ergibt sich die Frage, in wie weit man mit der verknipfenden Analyse der
schulischen Vorkenntnisse, der Heterogenitat und den fachlichen Lernentwicklungen in der
Studieneingangsphase solche Indikatoren ausfindig machen kann, welche eine Prognose
von drohendem Studienabbruch erméglichen.

1.1. Studienabbruch und mdégliche Ursachen

Der Begriff ,,Studienabbrecher” bezeichnet im Hochschulkontext meist die Personengruppe,
welche ein begonnenes Studium (aktuell) nicht weiterfihrt und das Hochschulsystem ohne
ersten Abschluss verlassen haben (Gensch und Kliegl 2010). Im Unterschied hierzu wird
mit der Drop-Out-Quote der Anteil der Studienabbrecher in Bezug auf die Anfangerzahl
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eines konkreten Studienjahrgangs bezeichnet. Im allgemeinen Sprachgebrauch der
Hochschulen werden die Begriffe Studienabbruch und Drop-Out zum Teil &quivalent
benutzt, obwohl sich die BezugsgréBen unterscheiden. Demnach werden meist auch
hochschulwechselnde Studierende flr die abgebende Hochschule als ,Drop-Out”
betrachtet, wohingegen fachwechselnde Personen hier nicht mit gezahlt werden. Die
GruppengréBe der Studienabbrecher hangt zudem auch vom Zeitpunkt der Datenerhebung
ab, da es sich in der Regel um eine Momentaufnahme der Datenbasis handelt. Eine
Wiederaufnahme eines Studiums zu einem spéteren Zeitpunkt kann (in der aktuellen
Datenbasis) nicht erfasst bzw. abgebildet werden.

Das Forschungsfeld zum Studienabbruch ist nicht neu und geht primar auf Ursachen ein,
welche zu einem Abbruch fuhren kénnen. Daneben werden aber auch Umfang, Folgen und
verschiedene PraventionsmaBnahmen genauer untersucht. Die bekanntesten Modelle und
Theorien zum Studienabbruch wurden bereits in den siebziger und achtziger Jahren
entwickelt von Vincent Tinto (Tinto 1982) oder John Bean (Bean 1980). Diese Ansétze sind
jedoch auf die Besonderheiten des anglo-amerikanischen Bildungssystems ausgelegt und
kénnen nicht direkt auf deutsche Bildungseinrichtungen angewandt werden. Forschungen,
welche sich auf den Prasenzunterricht konzentrieren, sind auf Grund der schwierigen
Datenlage bzw. Datenerhebung nicht in der Breite zu finden. Insbesondere die
Untersuchung des Studienabbruchs in einer traditionellen Unterrichtsform erweist sich fur
einzelne Hochschulen meist als schwieriges Unterfangen. Deshalb werden hier haufig
qualitative Untersuchungsmethoden genutzt, wie Befragungen mittels Fragebdgen.

Die Untersuchung aus der HIS Studie (Heublein et al. 2010), in der bundesweit 4500
Fragebdgen zum Thema Studienabbruch ausgewertet wurden, lieferte einige Erkenntnisse
in Bezug auf die Motive, welche einen Studienabbruch beglnstigen. In erster Linie flhren
demnach Leistungsprobleme bspw. aufgrund mangelnder fachlicher Vorkenntnisse oder
methodischer Techniken flr das Studium zu einem Abbruch des Studiums. Weiterhin
spielen Probleme bei der Finanzierung des Studiums, fehlende Motivation fir das Studium
(z.B. durch falsche Erwartungen an Facherkombination oder zukiinftige Berufschancen)
oder unzureichende Studienbedingungen zumindest eine gewisse Rolle bei der
persénlichen Entscheidungsfindung. Die individuellen Beweggriinde, ein Studium vorzeitig
zu beenden, lassen sich auch hieraus nur bedingt ablesen, da die Entscheidung in der
Regel eine Kombination aus verschieden Faktoren beinhaltet.

Fir eine praxisrelevante Analyse sind insbesondere folgende Faktoren ndher zu
betrachten, die als maBgebliche Ursache in Erscheinung treten: Individuelle schulische
Vorkenntnisse, Heterogenitat und Verhalten der Studierenden (Heublein et al. 2012;
Reinmann 2015; Wild und Méller 2009). Unter dem Sammelbegriff Heterogenitat werden
die vielen Unterscheidungsmerkmale der Studierendenschaft zusammengefasst, wie z.B.
Herkunft, Alter oder Geschlecht. Da sich nahezu jedes Merkmal zur Diversifikation eignet,
macht eine Fokussierung auf lernrelevante Heterogenitat Sinn (Reinmann 2015). Hierunter
sind die Unterscheidungskriterien gefasst, welche einen direkten oder indirekten Einfluss
auf die Lernenden hat. Neben sozio-demographischen Faktoren spielen auch bio-psycho-
soziale Faktoren eine Rolle, wie beispielsweise familidre Verpflichtungen oder psychische
Verfassung. Primar sind jedoch schulische Vorkenntnisse zu nennen, welche sich
insbesondere durch den an Bildungseinrichtungen vorhandenen, administrativen
Datenbestand gut beschreiben lassen.
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Die schulischen Vorkenntnisse werden haufig als starker Pradiktor genannt flr spateren
Studienerfolg resp. Studienmisserfolg (Kliegl und Maller 2012; Wild und Méller 2009). In
einer Studie an der Universitat in Eindhoven wurden Daten aus dem traditionellen
Lehrkontext (voruniversitére Klausuren) fir die Untersuchung herangezogen und eine
Vorhersage fiir die Ergebnisse im ersten Studienjahr prognostiziert (Dekker et al. 2009). Da
in der Regel kein Zugang zu voruniversitaren Priafungen fir hohere Bildungseinrichtungen
vorhanden ist, wird hier auf die administrativen Daten der Studienanfanger zurtickgegriffen.
In einigen Untersuchungen konnten die Art und Note der Hochschulzugangsberechtigung
(HZB) als ein guter Pradiktor fur einen drohenden Studienabbruch identifiziert werden
(Formazin et al. 2008). Der Zusammenhang zwischen dem Notendurchschnitt aus dem
sekundaren Bildungsbereich [2] und dem Studienerfolg wurde in einigen (Meta-)Studien
(wie z.B. Richardson et al. 2012; Robbins et al. 2004) bereits ausfihrlich diskutiert und eine
pradiktive Validitat nachgewiesen. In der Praxis wird an Hochschulen zur Vergabe von
Studienplatzen in hoch-frequentierten Studienangeboten meist der Notendurchschnitt als
Entscheidungskriterium fir einen potentiell erfolgreichen Studienverlauf angewendet
(Wenzel 2007). Da sich in Studiengangen der Natur- und Ingenieurwissenschaften durch
die Betrachtung der Durchschnittsnote und der Mathematiknote eine bessere
Vorhersagemoglichkeit der Studienleistungen ergibt als z.B. in Studiengangen der Sprach-
und Kulturwissenschaften (Trapmann et al. 2007), kann eine differenzierte Betrachtung der
Studienangebote fir die Erfolgsaussichten im Studium sinnvoll sein.

1.2. Unterstitzung durch informationsverarbeitende Techniken

Durch den verstarkten Einsatz neuer Medien und digitaler Lehr- bzw. Lernformate in der
Hochschulbildung, hat sich auch ein Forschungsinteresse zur Untersuchung dieser
Angebote entwickelt. Bei digitalen Lernformaten (z.B. Lernvideos oder digitale
Ubungsaufgaben) wird eine groBe Menge von (Nutzer-)Daten generiert, welche einen
genaueren Einblick in den Lernprozess liefern kdnnen. Die Zusammenhénge der hierbei
anfallenden Daten werden in den Forschungsfeldern des Educational Data Mining oder
Learning Analytics untersucht (Romero und Ventura 2013; Siemens und Baker 2012).
Unterschiedliche Datenséatze aus dem Lernmanagementsystem (LMS), wie z.B.
Kursaktivitdten oder Login-Daten, werden hier beispielsweise zur visuellen Unterstutzung
der Lehrenden aufbereitet und so fir die Evaluation des Lehrkonzeptes nutzbar gemacht
(Fortenbacher et al. 2013). In Popp und Beer (2014) wird zum Mathematik-Kurs der
virtuellen Hochschule Bayern eine Umsetzung eines Learning Analytics Tools vorgestellt,
welche - basierend auf dem Verhalten im zugehdrigen Kurs — den Notenschnitt der Nutzer
prognostiziert. Dies erfolgt anhand der verschiedenen Interaktionen der Teilnehmenden
(u.a. Bearbeitung von Aufgaben, Nutzung von Materialien und Beteiligung in Foren)
innerhalb eines Kurses. Diese Art der Untersuchung kann aber nur bei einem reinen E-
Learning Kurs stattfinden, da hier die benétigten Datenséatze gegeben sind.

Fir die Prasenzlehre muss eine gesonderte Datenerhebung stattfinden oder auf andere
Daten der Bildungseinrichtung zurtckgegriffen werden. Die in den Hochschulen
hinterlegten Daten aus dem Hochschulinformationssystem (HIS) kénnen flr die Analyse
genutzt werden, was zur Verbesserung der Curricula (Metzger et al. 2015) mittels Analyse
von Studienverlaufen oder beispielsweise als Grundlage fur eine faktenbasierte
Intervention durch die Studienberatung verwendet wird (Hinkelmann et al. 2016). Hier
erfolgt die Auswertung allein basierend auf HIS Daten mit informationsverarbeitenden
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Methoden, um auffallige Muster in den Datensétzen zu erkennen und spezielle
Merkmalsketten (z.B. von gefahrdeten Studierenden) herauszufinden. In der Studie von
Christensen und Meier (2014) wurden neben sozio-demographischen Daten auch
Studienverlaufsdaten (u.a. ECTS-Punkte der ersten beiden Semester und Noten
ausgewahlter Modulprifungen) betrachtet, um auf diese Weise abbruchgefahrdete
Studierende frihzeitig identifizieren zu kénnen. Der Einfluss von
UnterstitzungsmaBnahmen in der Studieneingangsphase findet bei den genannten
Analysen keine Beachtung.

1.3. Verwandte Arbeiten zur Analyse der Studieneingangsphase

Insgesamt findet man aufgrund der Datenschutzrichtlinien in Deutschland aktuell nur
wenige Arbeiten, welche die individuellen Daten der einzelnen Studierenden untersuchen.
Die Verwendung dieser personenbezogenen Daten bedarf einer ausdrucklichen
Zustimmung der Teilnehmenden (mittels einer Datenschutzeinwilligungserklarung) oder
muss durch eine andere gesetzliche Grundlage gestitzt werden z.B. durch die
Evaluationssatzung der betroffenen Hochschule (Egetenmeier et al. 2016). Viele Arbeiten
aus den genannten Forschungsgebieten stammen daher aus dem anglo-amerikanischen
oder europdischen Ausland, welche sich allerdings nur bedingt auf das deutsche
Bildungssystem ubertragen lassen. In Bezug auf den tertidren Bildungsbereich finden sich
vor allem Meta-Studien (Larsen et al. 2013), empirische Studien (Bescherer 2003) oder
Studien, die sich auf ausgewahlte Studienangebote beziehen (Dieter 2012; Erdel 2010;
Freyer 2013). Andere Publikationen hierzu beziehen sich mehr auf Universitaten (Wolter et
al. 2013), wodurch sich Ergebnisse der einzelnen Untersuchungen nur bedingt auf andere
Bildungseinrichtungen - insbesondere Hochschulen - Gbertragen lassen.

Neben den bereits genannten Arbeiten finden sich einige weitere Studien, welche sich
speziell mit der Analyse von einzelnen Merkmalen bzw. Merkmalsketten befassen. Diese
Merkmale werden meist auf ihre pradiktive Gite zur Vorhersage von Ereignissen wie
Studienerfolg/-misserfolg hin untersucht und deren Ubertragbarkeit auf andere
Bildungseinrichtungen gepruft. Schneider und Preckel (2017) liefern in ihrem Systematic
Review eine zusammenfassende Ubersicht iiber insgesamt 105 Variablen, welche einen
Einfluss auf Studienleistungen in der Hochschulbildung haben. Nach EffektgréBen [3]
sortiert, ergibt sich auf diese Weise eine Anordnung besonders starker Faktoren wie
beispielsweise die Selbstwirksamkeit der Studierenden, Einfluss eines gut vorbereiteten
Lehrpersonals, die Teilnahme am Unterricht oder auch der High School Notendurchschnitt
der Studierenden. Nahezu &quivalent wird in Deutschland die Schulabschlussnote als oft
diskutierter Pradiktor fir den Studienerfolg betrachtet.

Neben den Einzelmerkmalen selbst, spielt vor allem die Verkettung dieser Indikatoren fur
die Bildung von Modellen eine groBe Rolle. Bereits durch die Kombination von
voruniversitdren Noten und den Ergebnissen der Prifungsleistungen aus den ersten
Semestern konnte gezeigt werden, welche konkreten Kurse einzelner Studienangebote flr
den Studienerfolg entscheidend sind (Asif et al. 2014). Hierzu wurden (noch) keine sozio-
demographische Daten eingebunden, welche Aufschluss Uber die Heterogenitat der
betrachteten Gruppen liefern kénnten. Der Einfluss von mathematischen Vorkenntnissen
auf den Studienverlauf zeigt sich in einer Publikation von Henn und Polaczek (2007),
welche ein Vorhersagemodell fiir den Studienerfolg in den Ingenieurwissenschaften an der
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FH Aachen entwickelt haben. Dieses Modell nutzt die Ergebnisse eines Mathematik-
Eingangstests (mit Inhalten aus der Sekundarstufe 1) kombiniert mit einzelnen sozio-
demographischen Daten, wie z.B. HZB-Art, HZB-Note oder auch der Zeitdauer zwischen
Erwerb der Hochschulreife und der Aufnahme des Studiums. Letzteres wirkt sich in diesem
Zusammenhang positiv auf den Studienerfolg aus. Eine genauere Betrachtung der
Studieneingangsphase mit den vorhandenen UnterstiitzungsmaBnahmen findet sich nicht
in dieser Studie.

Administrative Daten, wie sie in der genannten Arbeit zu Hilfe genommen wurden, liefern
zwar eine verléssliche und qualitativ hochwertige Datenquelle, jedoch sind die enthaltenen
Merkmale beschrankt und spiegeln den aktuellen Leistungsstand nur bedingt wider. Die
(fachliche) Entwicklung der einzelnen Studierenden wird hier in der Regel tber
abgeschlossene Prifungsleistungen erfasst, da in den wenigsten Studiengangen
prifungsrelevante Vorleistungen (bspw. Zulassungstests) in regelmaBigen Abstanden zu
erbringen sind. Dennoch kénnten Aspekte wie das Studienverhalten (z.B. das Abschneiden
in Zwischenprifungen) potentiell einen Studienabbruch erklaren (Wolter et al. 2013).
Ungeniigende oder ausbleibende Studienleistungen kénnen als erster Hinweis auf
Lernprobleme oder gar einen drohenden Abbruch des Studiums aus fachlichen Griinden
gelten, da eine hohe Zahl der Studienabbrecher bereits in der Studieneingangsphase
fachliche Defizite aufweist (Kolb et al. 20086).

Ein genauerer Blick auf die Studieneingangsphase wird auch von in der Smitten und
Heublein (2013) vorgeschlagen, da nach den Erfahrungen aus Fallstudien ein
Studienabbruch vorrangig in den frihen Semestern erfolgt. Gerade in dieser Phase findet
meist die Unterstiitzung neuer Studierender statt. In Bebermeier und Nussbeck (2014) wird
der Zusammenhang zwischen einzelnen Studierendenmerkmalen und der Nutzung von
UnterstiitzungsmaBnahmen untersucht. Hier zeigt sich beispielsweise, dass éltere
Studierende die Unterstitzungsangebote der Hochschule h&ufiger in Anspruch nehmen.
Mittels eines quantitativen Tests und einer qualitativen Untersuchung wird von Heiss und
Embacher (2016) die Effizienz der mathematischen Vorkurse der Fachhochschule
Technikum Wien untersucht. Der Fokus der Untersuchung besteht in der Verbesserung der
Qualitat im Vorkurs selbst, und weniger in konkreten Auswirkungen auf den spateren
Studienverlauf. Ahnliche Untersuchungen finden sich in Derr et al. (2015) mit dem Fokus
auf der Evaluation verschiedener Vorkursformate (z.B. reiner online Kurs, blended learning
Kurs). Eine genauere Betrachtung der weiteren Entwicklung der Studierenden, welche eine
UnterstitzungsmaBnahme (z.B. Vorkurs) nutzen, lassen sich weniger haufig in der Literatur
finden. Konkrete Aussagen bezlglich des individuellen Einflusses der MaBnahme auf den
Studienverlauf kdnnen — meist aus datenschutzrechtlichen Grinden — nicht ohne weiteres
getroffen werden.

In dem vorliegenden Beitrag soll die Untersuchung zur Identifikation von Merkmalen fiir
einen fachlichen Studienabbruch dargestellt werden. Hierbei werden insbesondere
individuelle Daten zum Lernfortschritt aus der Studieneingangsphase zu Hilfe genommen.
Am Beispiel einer Datenanalyse zu projektbezogenen UnterstitzungsmaBnahmen an der
Hochschule Aalen, die sich insbesondere auf Mathematik beziehen, soll dies néher
erlautert werden. Dabei werden verschiedene Datensétze erhoben, digitalisiert und
ausgewertet, um Einblicke in den individuellen Studienverlauf der Studierenden zu
erhalten. Erste Ergebnisse aus einer Vorstudie werden im Abschnitt 2 formuliert und die
Ansatze zur weiteren Analyse darauffolgend vorgestellt.
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2. Ausgangslage an der Hochschule Aalen

An der Hochschule Aalen wurde im Rahmen des Qualitétspakt-Lehre-Projekts AkaMikon
(Akademischer Mittelbau fur kontinuierliche und hohe Qualitét in der Grundlagenlehre [4],
Férderkennzeichen 01PL16015) das Grundlagenzentrum (GLZ) als zentrale Einrichtung
geschaffen. Ziel des Projekts ist es der wachsenden Heterogenitét in den
Eingangskenntnissen in Mathematik mit geeigneten UnterstitzungsmaBnahmen entgegen
zu wirken und den fachlichen Drop-Out zu verringern. Das GLZ-Team soll insbesondere
durch operative MaBnahmen wie Vorkurse und semesterbegleitende Tutorien den
Studierenden den fachlichen Ubergang Schule-Hochschule erleichtern und somit langfristig
dem Studienabbruch entgegenwirken. Diese UnterstiitzungsmaBnahmen finden in der
Regel im Préasenzunterricht statt. Zur objektiven Bewertung der MaBnahmen wird das
Projekt durch eine wissenschaftliche Begleitforschung flankiert, welche Daten aus den
UnterstitzungsmaBnahmen erhebt und auswertet.

2.1. UnterstitzungsmaBnahmen

Der dreiwtchige Mathematik-Vorkurs der Hochschule Aalen, der jeweils direkt vor
Vorlesungsbeginn stattfindet, bildet das Kernstlck des Unterstitzungsangebotes des
Grundlagenzentrums (Nagengast et al. 2013; 2017). Dieser freiwillige Kurs ist
hochschuliibergreifend fir alle Studiengdnge zugénglich und unterstutzt aktuell tber 20
grundstandige Studienangebote. In den ersten beiden Wochen werden mathematische
Themen aus der Schulbildung téaglich in einem Vorlesungsblock wiederholt und in einem
anschlieBenden Tutorium eingetibt. In der ersten Woche (Grundkurs) werden im
wesentlichen Inhalte aus der Sekundarstufe 1 wiederholt, welcher fiir alle Studierenden
identisch ist. Zur Vorbereitung auf die Grundvorlesung in den verschiedenen
(ingenieurwissenschaftlichen, betriebswirtschaftlichen oder informationstechnischen)
Studienangeboten werden in der zweiten Woche spezifische Briickenkurse angeboten.
Diese beinhalten mathematische Inhalte aus der Sekundarstufe 2 mit konkretem
Anwendungsbezug. Den Abschluss bildet eine dritte, Gbungsintensive Vorkurswoche, in der
die Inhalte der ersten Woche wiederholt und weiter verfestigt werden sollen. Im Rahmen
der UnterstitzungsmaBnahmen werden folgende Daten erhoben (Nagengast et al. 2013):

+ Teilnahmehéufigkeit
* Tests zu Themen der Schulmathematik, die im Vorkurs behandelt werden
+ Selbsteinschatzungen zu den einzelnen Vorkurs-Themen

Durch die tagliche Protokollierung der Anwesenheit in Vorlesung und Tutorium wird die
Teilnahmehéaufigkeit der Studierenden am Vorkurs bestimmt. Zur Feststellung der
Eingangskenntnisse und der Lernfortschritte wurde ein dreigliedriges Testkonzept
entwickelt, bestehend aus Pre-, Post- und Follow-Up-Test. Jeweils vor Beginn des Grund-
und der Brlickenkurses werden mit einem Pre-Test die Eingangskenntnisse zu den
einzelnen Themengebieten festgestellt. Nach Beendigung der Kurseinheiten werden die
Lernfortschritte mit einem Post-Test bestimmt, sodass man die Wirkung des Vorkurses
»Sichtbar” machen kann. Zur Untersuchung der Nachhaltigkeit des Lernfortschrittes wird
etwa vier bis sechs Wochen nach Semesterbeginn in den Grundveranstaltungen zur
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Mathematik ein Follow-Up-Test geschrieben. Da an diesem Test auch Studienanfanger
teilnehmen, die den Vorkurs nicht besucht haben, liegt eine Vergleichsgruppe vor. Dadurch
kénnen die Ergebnisse der Vorkursteilnehmenden zu den Kenntnissen aller
Studienanfénger in Beziehung gesetzt werden. Erganzt werden diese Testergebnisse durch
zugehdrige Selbsteinschatzungen zu den einzelnen Vorkursthemen.

Die semesterbegleitenden Tutorien des GLZ wéahrend der Vorlesungszeit dienen primar zur
Reduktion der GruppengréBe. Die Tutorien sind durch die Betreuung fachlich und
didaktisch erfahrener, akademischer GLZ-Mitarbeiter qualitativ hochwertig. Durch die
Erfahrung der Mitarbeiter kann spezifischer auf Lernprobleme eingegangen und
Lernfortschritte kénnen individuell besser geférdert werden. Zur Analyse dieses
Unterstltzungsangebotes werden ebenfalls Anwesenheitslisten gefihrt. Auf diese Weise
kann die Teilnahmehdaufigkeit der Studierenden bestimmt und der mdgliche Einfluss der
Tutorien auf das Klausurergebnis untersucht werden.

Die genannten MaBnahmen (Vorkurs und semesterbegleitende Tutorien) kbnnen
unabhangig voneinander durch die Studierenden genutzt werden. Die Kombination dieser
Angebote liefert fir Studierende die Mdglichkeit einer kontinuierlichen Begleitung in der
Studieneingangsphase.

2.2. Besonderheiten und Umfang der Datenbasis

Fur Analysen von individuellen Lernfortschritten ist ein Personenbezug meist unerlasslich.
Die Datenerhebung und -nutzung im Rahmen der ProjektmaBnahmen wurde deshalb
gemeinsam mit der ZENDAS (Zentrale Datenschutzstelle der baden-wurttembergischen
Universitaten) im Detail definiert und gentigt dadurch den Vorgaben des Datenschutzes
(Egetenmeier et al. 2016). Die Zustimmung zur Evaluation ihrer Daten wird von den
Studierenden durch die Unterzeichnung einer Datenschutzeinwilligungserklarung (DSE)
erteilt, die in Zusammenarbeit mit der ZENDAS erstellt wurde. Somit ist eine Verkniipfung
der Datensétze, die sich auf die individuellen Personen beziehen, an der Hochschule Aalen
méglich und insbesondere rechtens. Die Datenséatze werden pseudonymisiert abgelegt,
sodass Auswertungen basierend auf individuellen Daten durchfiihrbar sind, der Riickbezug
auf einzelne Studierende aber nicht mehr ohne weiteres méglich ist.

Die Effekte der in Abschnitt 2.1 beschriebenen UnterstiitzungsmaBnahmen auf den
einzelnen Studienanfanger kénnen dadurch beschrieben und individuelle Entwicklungen
analysiert werden. Die Verkniipfung von Selbsteinschatzung und zugehdrigem
Testergebnis liefert Vergleichsmdglichkeiten der studentischen Wahrnehmung von
mathematischen Kenntnissen mit realen Leistungen. Dies hat laut John Hattie einen
starken Einfluss auf den Lernfortschritt, falls die persénliche Einschatzung dem
Leistungsniveau exakt entspricht (Hattie 2009).

Um den Einfluss der GLZ-MaBnahmen auf den weiteren Verlauf des Studiums zu
untersuchen, werden zusétzlich Daten aus dem Hochschulinformationssystem HIS der
Hochschule herangezogen. Bedeutsam fir die Untersuchungen sind hier insbesondere:

+ Aktueller Studiengang:
Die Unterstiitzung in der Studieneingangsphase durch das GLZ ist
hochschuliibergreifend fir alle Studiengdnge moglich. Um die

eleed urn:nbn:de:0009-5-46635 8


https://nbn-resolving.de/urn:nbn:de:0009-5-46635

Gruppenzusammensetzung der einzelnen Studiengénge in Bezug auf spezifische
Daten aus dem HIS untersuchen zu kénnen, ist die Angabe des aktuellen
Studiengangs nétig.

+ Art und Note der Hochschulzugangsberechtigung:
Die Hochschulzugangsberechtigung wird in der Literatur (siehe z.B. Fries 2002;
Trapmann et al. 2007) haufig als starker Pradiktor fur Studienleistungen bzw.
Studienerfolg genannt und soll daher mit beriicksichtigt werden. Insbesondere die
Schulart in Kombination mit der Abschlussnote kann einen ersten Eindruck tber
mdgliche, fachliche Vorkenntnisse und auch Hinweise auf Defizite liefern.

+ Datum des Erwerbs der Hochschulzugangsberechtigung und Aufnahme des Studiums:
Das Immatrikulationsdatum ermdglicht eine genaue Einordnung der Person zu einem
Semester bzw. in eine Studierendenkohorte. In Kombination mit dem Datum der
Hochschulzugangsberechtigung kann der zeitliche Abstand zwischen dem Abschluss
der Schulbildung und der Aufnahme eines Hochschulstudiums bestimmt werden.

+ Prufungsergebnis der mathematischen Veranstaltungen in der Studieneingangsphase:
Fur die GLZ-Datenbasis ist die Information Uber das Bestehen oder Nichtbestehen der
Prifung in den Grundlagenveranstaltungen von Interesse, insbesondere in
Mathematik. Dies wird ergénzt durch die Information, welche Klausurnote die
einzelnen Personen erhalten haben und im wievielten Versuch diese erreicht wurde.

Grund und Datum der Exmatrikulation:

Das Datum der Exmatrikulation zeigt in Kombination mit dem
Immatrikulationszeitpunkt das genaue Semester an, in welchem das Studium ohne
Abschluss beendet wurde. Im HIS werden inzwischen auch Grinde fir die
Exmatrikulation notiert. In der geplanten Untersuchung soll der Grund einer ,,endgultig
nicht bestandenen Prifungsleistung® als Identifikationsmerkmal fur fachliche
Studienabbrecher verwendet werden.

In Abb. 1 wird schematisch dargestellt, welche Datenquellen als Grundlage flr die
Auswertungen am Grundlagenzentrum der Hochschule Aalen genutzt werden. Die
Verknlpfung der Daten erfolgt durch ein eindeutiges Pseudonym anstelle der
Matrikelnummern. Dies ermdglicht eine Evaluation der UnterstitzungsmaBnahmen bspw.
in Bezug auf den Klausurerfolg.
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Vorkurs: Anwesenheit, Sozio-demographische Daten
Selbsteinschatzungen, >

(z. B. Ort, Art und Note der
Tests zu verschiedenen Zeitpunkten Hochschulzugangsberechtigung)

Tutorien: Anwesenheit |_> £ Klausur- / Prifungsergebnisse

Verknipfung der Datensatze
— ———  Datenschutzrechtlich abgesichert ~——

Datenbank

GLZ-Datenbasis fiir statistische Auswertungen

Abb. 1: Daten und deren Verwendung flir die Begleitforschung im Projekt AkaMikon
(angelehnt an Darstellung aus Egetenmeier et al. 2016)

Seit 2013 nehmen pro Jahr etwa 1000 Studierende (ca. 50-60% aller Studienanfanger) die
MaBnahmen des GLZ in Anspruch, welche sich nahezu alle schriftlich mit der
Datenerhebung und -nutzung einverstanden erklaren. Aktuell finden sich somit Datenséatze
von Uber 5000 Studierenden in der GLZ-Datenbank, wobei diese Zahl mit jedem Semester
bestandig weiter wachst. Insbesondere soll mit Hilfe dieser Datenbasis das langfristige Ziel
des GLZ, die Senkung des fachlichen Drop Outs, untersucht werden.

2.3. Vorarbeiten und erste Ergebnisse

Die im vorhergehenden Abschnitt beschriebene, aufwéandige Datenerhebung liefert eine
umfangreiche Basis fur Analysen und Auswertungen. Bereits mit der Betrachtung einzelner
Merkmale lassen sich erste Erkenntnisse tber Besonderheiten der Studienanfanger
herausfinden, welche sich durch die Verknupfungsméglichkeiten weiter differenzieren
lassen. Insbesondere die Analysemdglichkeiten durch die Zusammenfiihrung der HIS
Datenséatze und der erhobenen Informationen aus den UnterstitzungsmaBnahmen sind
vielféltig. Die folgenden Abschnitte zeigen einige Aspekte, die am GLZ untersucht wurden
und hier als Vorarbeit dienen.

Lernrelevante Heterogenitat und schulische Voraussetzungen

Zur Einschéatzung der individuellen (mathematischen) Vorkenntnisse wurden
Hochschulzugangsberechtigungsart und -note sowie der zeitliche Abstand zwischen
Erwerb der Hochschulzugangsberechtigung und Aufnahme des Studiums untersucht. Bei
der Betrachtung der HZB-Art flr die gesamte Hochschule im Vergleich zu zwei
unterschiedlichen Studiengangen (siehe Abb. 2) zeigen sich gréBere Unterschiede in den
Studierendengruppen. Da die Curricula in den einzelnen Schularten Unterschiede in den
Lehrinhalten zur Mathematik aufweisen, kann nicht von einem homogenen Wissensstand
zu Studienbeginn ausgegangen werden.
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gesamte Hochschule Studiengang | Studiengang I

8% 4% 49, 7%

10% 13%

30%

43%

22%
26%

3% 22%

15% 2%

- Gymnasium (aHR) Fachgymnasium (aHR) Fachoberschule (FHR)

. Berufsfachschule (BK2, FHR) . Kolleg (BK1, FHR) . Sonstige (aHR, fgHR, FHR)

Abb. 2: Aufteilung neue Studierende nach Art der Hochschulzugangsberechtigung
(genutzte Einteilung ist angelehnt an Auswertung des statistischen Bundesamtes), Sommer
Semester (SS) 2016

Betrachtet man zudem die Verteilung der HZB-Noten der neuen Studierenden, so zeigt sich
auch hier eine gewisse Streuung, die ebenso auf erste Leistungsunterschiede hinweisen
kann. Die VerknlUpfung von HZB-Art und HZB-Note ermdglicht erste konkretere Aussagen
Uber die schulischen Vorkenntnisse, welche kombiniert einen von vielen Indikatoren flir den
(Miss-)Erfolg im Studium darstellen kénnten (siehe u.a. Trapmann et al. 2007). In Abb. 3 ist
ein erster Ansatz zur Darstellung dieses Zusammenhangs abgebildet, wobei die HZB-
Noten zur besseren Ubersicht gruppiert wurden. Es zeigt sich, dass - unabhéngig von der
HZB-Art - nur maximal ein Drittel der Studienanfénger (im betrachteten Semester) eine
gute bis sehr gute HZB-Note (1,0 bis 2,5) vorweisen kann. Da die GUberwiegende Mehrheit
der Studierenden einen schlechteren Notendurchschnitt hat, besitzen insbesondere diese
Studienanfénger zu Studienbeginn (formal) nicht die besten Startchancen.
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Abb. 3: Verteilung der HZB-Noten der Studienanfdnger auf vier Notengruppen und
gruppiert nach HZB-Art, SS 2015

Neben den erworbenen Kenntnissen und Fertigkeiten, die zu einem Studium beféhigen,
spielt auch der zeitliche Verzug des sekundéren Bildungsbereichs eine Rolle, wie bereits
Henn und Polaczek (2007) bemerken. Abb. 4 zeigt Untersuchungen des GLZ zum
zeitlichen Abstand zwischen Schulabschluss und Aufnahme des Studiums. Im rechten
Teilbild ist zu erkennen, dass nur etwa die Halfte aller neuen Studierenden innerhalb eines
Jahres nach Erwerb der Zugangsberechtigung ein Hochschulstudium aufgenommen hat.
Die Darstellung in absoluten Zahlen Abb. 4 (links) zeigt hierbei die GréBenverhaltnisse der
zugrundeliegenden Gruppen.

Zeitdifferenz Schule-Hochschule nach HZB-Art $52015 Zeitdifferenz Schule-Hochschule nach HZB-Art $52015
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Abb. 4: Zeitdifferenz zwischen Schulabschluss und Immatrikulation gruppiert nach HZB-Art,
§S 2015
links: absolute Zahlen, rechts: relative Zahlen bezogen auf die einzelnen HZB-Arten
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Die Untersuchung ergénzt die Ergebnisse hinsichtlich der HZB-Art und HZB-Note.
ErfahrungsgemaB weisen Personen mit langer Zeitdifferenz zwischen letzter Schulbildung
und der Aufnahme eines Hochschulstudiums zwar gréBere fachliche Defizite auf, da
schulische Inhalte wieder vergessen wurden. Aber gerade diese Personen ,studieren sogar
mit etwas gréBerem Erfolg als ihre Kommilitoninnen und Kommilitonen“ (Henn und
Polaczek 2007, S. 145).

Lernfortschritt durch UnterstiitzungsmaBnahme Vorkurs

Die Untersuchung von Testergebnissen zum Vorkurs weist flr den Grundkurs (siehe Abb.
5) auf fachliche Defizite hin, welche sich von Pre- zu Post-Test bessern. Der Follow Up-Test
offenbart die Nachhaltigkeit des Wissenserwerbs bei den Vorkursteilnehmenden (FU_VK).
Zudem kénnen die Testergebnisse mit denen aus der Vergleichsgruppe (FU_NonVK:
Personengruppe, die insbesondere nicht am Vorkurs teilgenommen hat) in Beziehung
gesetzt werden. Ahnliche Ergebnisse zeigen sich auch fiir die einzelnen Briickenkurse.
Somit sind individuelle Lernentwicklungen sichtbar.

GK-Testergebnisse (SS15) fiir gesamte Hochschule GruppengroBe
Post - 26 - 36 28 . 10 144 Teilnehmende
FU VK - 25 - 40 28 I 7 118 Teilnehmende
FU_NonVK - 41 - 36 19 I 4 56 Teilnehmende
1 1 1 | 1 L 1 | 1
Anteil der Studierenden mit entsprechender Punktzahl (in %)
B 0-4Punkte 5-9 Punkte 10-14Punkte  [Jl] 15-20Punkte

Bestehensgrenze

Abb. 5: Testergebnisse aus dem Grundkurs (GK), SS 2015
Teilnahmeverhalten im Vorkurs

Da die Teilnahme an GLZ-MaBnahmen fir die Studierenden kostenlos und freiwillig ist,
Iasst das Teilnahmeverhalten an diesen MaBnahmen erste Rickschllsse z.B. auf die
Motivation oder nicht passende, fachliche Selbsteinschatzung der Teilnehmer zu. Gerade
mangelnde Studienmotivation, wird in der Literatur (siehe u.a. Heublein 2012) als ein
Grund fir einen Studienabbruch genannt.

In Abb. 6 ist der Teilnahmeverlauf aus dem Vorkurs zum Wintersemester (WS) 2015
abgebildet. Man erkennt einen kontinuierlichen Abfall der Teilnahme hin zu den
Wochenenden (rot-gestrichelte Linie). Insbesondere die Tutorien, d.h. die Veranstaltungen
zum aktiven Eintiben von Fertigkeiten, werden von den Studierenden generell weniger
besucht als die Vorlesung.
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Abb. 6: Teilnahmeentwicklung im Vorkurs, WS 15

Korrelationen zwischen Teilnahmeverhalten am Vorkurs (insbesondere den Tutorien) und
den Klausurergebnissen in der ersten Mathematikprifung an der Hochschule geben hier
bereits erste konkrete Hinweise auf Zusammenhange. So schneiden Studierende, die
regelmaBig (d.h. an mehr als der Hélfte der Termine) die Unterstlitzung im Vorkurs bzw. in
den semesterbegleitenden Tutorien in Anspruch genommen haben, in der Regel (statistisch
gesehen) besser in der ersten Mathematik-Klausur des Studiums ab als Personen, die
kaum oder nur sporadisch an den MaBnahmen teilgenommen haben. Diese Ergebnisse
werden an anderer Stelle veroffentlicht.

3. Methodik und geplante Datenanalyse

Der umfangreiche Datenbestand des GLZ, bestehend aus digitalisierten Datensétzen der
UnterstitzungsmaBnahmen und digitalen Informationen aus dem HIS, kann nur mit
modernen, informationsverarbeitenden Techniken (z.B. wie dem weiter unten
beschriebenen KDD (Knowledge Discovery in Databases) —Prozess) passend analysiert
werden. Mit diesem Ansatz, welcher insbesondere mit Methoden aus dem Bereich
Educational Data Mining oder Learning Analytics ergénzt werden kann, kénnen neue
Erkenntnisse und Zusammenhange herausgefunden werden. Die systematischen
Auswertungen der einzelnen Datenausprégungen, sowie die zunachst kontextfreie
Korrelation kbnnen zur Datenerkundung beitragen. Insbesondere lassen sich spezielle
Gruppierungen, wie die fachlichen Studienabbrecher, untersuchen und gemeinsame
Merkmale dieser Personen identifizieren.
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Um passende Pradiktoren ausfindig zu machen und zu untersuchen, werden die
bestehenden ,Altfalle” von Studienabbrechern genauer untersucht. Hinter dem Begriff
JAltfalle“ werden die semesteribergreifenden Daten der Studierenden seit 2013
bezeichnet, welche dem GLZ vorliegen. Fur die geplanten Arbeiten werden insbesondere
jene Studierende betrachtet, die aus fachlichen Grinden (endgultig nicht bestandene
Prifung) als exmatrikulierte Personen im HIS aufgefihrt werden. Die detaillierte Analyse
dieser Personengruppe soll zur Bestimmung von Merkmalen beitragen, welche zu einem
friihen Zeitpunkt auf einen drohenden Studienabbruch hinweisen. Mit einer darauf
aufbauenden Modellbildung soll es zukiinftig ermdglicht werden, einen drohenden
fachlichen Studienabbruch friiher zu identifizieren und durch passende Intervention
entgegenzuwirken.

3.1. Methodik der Datenanalyse

In den Vorarbeiten in Abschnitt 2.3 wurde mit der deskriptiven Statistik der Datenbestand
aufbereitet und in passender Form dargestellt. Diese Ergebnisse stellen einzelne Merkmale
der Studierenden dar, wobei hier bisher Abhangigkeiten nur punktuell betrachtet wurden.
Die Analysen in den Vorstudien basieren im Wesentlichen auf bereits bekannten Theorien
oder subjektiven Vermutungen des Lehrpersonals. Durch die passende Aufbereitung und
Darstellung der Datensétze kénnen diese Hypothesen mit einem dynamischen Ansatz der
Datenanalyse validiert werden wie es OLAP (Online Analytical Processing) anbietet (Codd
et al. 1993). Hierbei spielt insbesondere die Benennung eines Pivot-Elementes
(Priméarattribut) eine Rolle, da auf diese Weise eine Abhangigkeitsstufe betrachtet wird
(siehe z.B. Abb. 4, welches als Pivot-Element die HZB-Art nutzt anstelle der Zeitdifferenz).
Je nach Fragestellung sollte dieses Primérattribut passend gewéahit werden.

Die Untersuchung des GLZ-Datenbestandes soll an dem KDD-Prozess von Fayyad
angelehnt durchgefihrt werden (siehe Abb. 7, Fayyad et al. 1996). Mit Hilfe dieser
informationsverarbeitenden Methodik soll die umfangreiche Datenbasis erschlossen,
aufbereitet und ausgewertet werden. Damit soll eine deskriptive Approximation des in den
Daten beschriebenen Prozesses identifiziert werden.
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Abb. 7: Schritte des KDD-Prozess (entnommen aus Fayyad et al. 1996)

Der in Abb. 7 beschriebene KDD-Prozess zur Datenanalyse ist eine rickwirkende
Untersuchung mittels Fallstudien, um darin aufféllige Muster zu finden. Anhand der
vorhandenen Daten kénnen mit dieser Analyse (statistisch) gemeinsame Merkmale
herausgefunden werden, welche in einer Vielzahl der Datensatze vorhanden ist. Diese

einzelnen Datenauspragungen kénnen anschlieBend in Kombination betrachtet werden fur

die Bestimmung von abgrenzbaren, méglichst homogenen Gruppierungen.

In der Arbeit werden dazu die Studienanfédnger aus dem Bachelorstudium genauer
betrachtet, die bereits ihr Studium abgebrochen haben. Um diese Gruppierung weiter zu
spezifizieren, werden zunachst nur die aus fachlichen Griinden Exmatrikulierten
untersucht. Zur genauen Festlegung eines fachlichen Studienabbruchs wird der im HIS
angegebene Exmatrikulationsgrund einer endgliltig nicht bestanden Priifungsleistung
genutzt. Da nicht alle Studienabbrecher die Datenschutzeinwilligungserklarung
unterschrieben haben, kann nur eine Teilmenge der Evaluationsteilnehmenden des GLZ
betrachtet werden. Die Abb. 8 stellt eine schematische Darstellung der Personengruppe
dar, welche im Fokus der Analyse stehen soll. Von besonderem Interesse sind
Studierende, die trotz Teilnahme an den UnterstiitzungsmaBnahmen ihr Studium
abbrechen.
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Alle in einem grundstdndigen Studiengang eingeschriebenen
Studierenden der Hochschule Aalen

Studienabbrecher

Gesamtheit der Studierenden, welche
die DSE unterschrieben haben

Teilnahme an Semesterbegleitenden Tutorien

Teilnahme am Vorkurs ’

Abb. 8: Schematische Mengen der Studierendengruppen (eigene Darstellung)

In der ersten Stufe des KDD-Prozesses findet die Auswahl der zu untersuchenden Daten
und der zugehdrigen Gruppe statt — hier der fachlichen Studienabbrecher (Selection).
Dieser reduzierte Datensatz wird von unvollstédndigen Daten befreit (Preprocessing) und fir
die konkreten Untersuchungen vorbereitet durch eine passende Darstellung
(Transformation). Fur diese Punkte ist insbesondere die Vollstandigkeit der Datenerhebung
aus den UnterstiitzungsmaBnahmen von Interesse, da die Teilnahme an den MaBnahmen
freiwillig ist. Diese Schritte sind mit Methoden der beschreibenden Statistik noch abbildbar,
jedoch kann daraus nicht ohne weitergehende Untersuchungen neues Wissen geschaffen
werden. Hierzu sind die im Anschluss genutzten Methoden des (Educational) Data Mining
ndtig, welche auch im Fokus der Arbeit stehen sollen. Dadurch kénnen insbesondere die
Daten der UnterstlitzungsmaBnahmen passend analysiert werden. Somit wird nach
auffalligen Mustern und mdglichen Abhéngigkeiten der Datensétze gesucht, die im letzten
Schritt interpretiert werden missen.

Das Kernstuck des KDD-Prozesses bildet das Data Mining, welches die folgenden
Auswertearten zusammenfasst (Heidenbluth 2012):

+ Clusteranalyse: Strukturierung der Daten durch Gruppenbildung mit vergleichbaren
Daten

+ Klassifikation: Gruppenzuordnung auf Basis bekannter Strukturen
+ Regressionsanalyse: Mathematische Beschreibung der vorliegenden Daten

+ Finden von Assoziationsregeln: Suchen nach Abhangigkeiten zwischen einzelnen
Parametern

Die genutzten Methoden sind von der zugrundeliegenden Datenaufbereitung und den
Datenformen abhangig. Learning Analytics und Educational Data Mining beispielsweise
nutzen hierflr online erhobene Datenséatze aus den E-Learning Umgebungen. In der
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Datenbasis des GLZ finden sich vor allem analog erhobene, digitalisierte Datensatze oder
Daten aus der Hochschulverwaltung, weshalb hierflir die Techniken angepasst werden
massen.

Die Abb. 9 soll die methodische Herangehensweise der Analysen néher erlautern.
Zunéchst kann anhand der HIS-Daten die klare Trennung der untersuchbaren Gruppe in
fachliche Studienabbrecher und einer Differenzgruppe stattfinden. Hierfir ist der
angegebene Exmatrikulationsgrund im HIS ausschlaggebend, welcher auf eine endgiiltig
nicht bestandene Priifung hinweisen muss. Alle weiteren Griinde (z.B. fehlende
Rickmeldung oder Aufgabe/Unterbrechung) werden fiir die Analyse nicht betrachtet, da der
Studienabbruch nicht eindeutig auf fachliche Defizite zurlckzufihren ist. In der
Differenzgruppe befinden sich also Studienabbrecher aus nicht fachlichen Grinden,
Absolventen sowie aktuell studierende Personen. Dabei ist zu bemerken, dass ein
fachlicher Studienabbruch von Studierenden aus der Differenzgruppe zu einem spéteren
Zeitpunkt nicht ausgeschlossen werden kann.

@ Untersuchbare gtES;Mte %
udien-
e abbrecher
Differenzgruppe
Fachliche
Studienabbrecher

(endgiiltig nicht bestanden) sonstige
Studien-
abbrecher

. ; Vergleichsstudien
Me  HzBArt (siehe Vorstudien
B eee Abschnitt 2.3.)
Korrelationen und
Abhéngigkeiten

:: IIL_I. (siehe Data Mining
Abschnitt 3.2.1/2.)

Stufe I: i ~
‘HHFHPFS"“* HZBAArt oos

Korrelationen z. B.
HZB-Art + Teilnahme Vorkurs

Stufe Il

Unterschiede Modellbildung und
kenntlich machen Interpretation
(siehe Abschnitt 3.2.3.)

stufe 1ll:  Indikatoren in Modell einbinden + Interpretation

Abb. 9: Schematische Darstellung der Methodik (eigene Darstellung)

In der Stufe | werden Vergleichsstudien basierend auf den Vorarbeiten aus Abschnitt 2.3 fur
die fachlichen Studienabbrecher erneut durchgefiihrt, wobei ein direkter Vergleich zu der
Differenzgruppe erfolgt, um besonders auffallige Unterschiede herauszufinden. Im
folgenden Schritt werden Korrelationen der Datensatze untersucht mit dem Ziel,
Abhéngigkeiten zu formulieren. Die hierbei genutzte Form des Data Mining soll neue
Beziehungen finden, welche zunéchst kontextfrei und ohne kausale Verbindung formuliert
werden. Durch die Pivotierung eines Merkmals, &hnlich dem OLAP, kénnen erste kausale
Zusammenhénge untersucht werden. Die letzte Stufe bildet die Interpretation der
Ergebnisse und die Einbindung der gefunden Indikatoren in ein Modell. Die anschlieBende
Verkniipfung mit theoretischen Modellen untermauert bestehendes Wissen oder schafft
Grundlagen flr neue Hypothesen. Insbesondere die Unterschiede zur Differenzgruppe sind
an dieser Stelle zu beachten, welche als Referenz dient.
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3.2. Data Mining und Analyse

Der Fokus der Arbeit liegt auf dem Kernstlick des KDD-Prozesses, dem Data Mining, sowie
der Interpretation der Ergebnisse zur Generierung von (neuem) Wissen. Auf Grund der
speziellen GLZ Datenbasis (siehe hierzu Abschnitt 2.2) kénnen Daten aus dem HIS in
Kombination mit Informationen aus den UnterstiitzungsmaBnahmen untersucht werden.
Insbesondere durch die einzigartige Mdglichkeit der Verknipfung dieser Informationen
kann eine Aussage zur Wirkung der UnterstutzungsmaBnahmen auf den individuellen
Studierenden gezogen werden. Rickwirkend kann durch diese Betrachtung ein typisches
Nutzungsverhalten an den UnterstitzungsmaBnahmen identifiziert werden, welches bspw.
die Teilnahme und dessen Einfluss auf den Lernprozess im Fach Mathematik offenbart.

3.2.1. Analyse der HIS Daten

Bezogen auf die allgemeinen Vorstudien (siehe Abschnitt 2.3) sollen nun die
Untersuchungen fur die spezielle Gruppe der fachlichen Studienabbrecher erneut
durchgefihrt werden, um folgende Fragen kléren zu kénnen:

* Ist die Verteilung nach HZB-Art der fachlichen Studienabbrecher identisch fiir alle
HZB-Arten oder sind gewisse HZB-Arten Uberproportional stark betroffen?

« Zeichnen sich fachliche Studienabbrecher schon durch besondere HZB-Art und HZB-
Noten Kombination aus? Welche Rolle spielt dabei die zeitliche Differenz bis zur
Aufnahme des Studiums?

+ Gibt es besonders aufféllige Kombinationen der Hochschulzugangsberechtigung (Art,
Note und zeitliche Differenz), die haufiger zum Studienabbruch fihren? Sind diese
allgemeingliltig oder beziehen diese sich auf einzelne Studiengange?

+ Fuhren primér die mangelhaften Leistungen in den mathematischen Grundfachern
zum Studienabbruch? Neigen fachliche Studienabbrecher eher dazu, Prifungen in
spatere Semester zu schieben?

Insbesondere der Vergleich mit der Differenzgruppe kann bereits aus den HIS Daten neue
Erkenntnisse bringen, welche erste Hinweise auf mégliche Indikatoren liefern. Dies zeigt
sich in Stufe | & Il in Abb. 9, welches die Merkmalsuntersuchungen anhand einzelner
Auspragungen fur die Studienabbrecher und der zugehérigen Differenzgruppe darstellit.

3.2.2. Analyse der gesamten GLZ-Datenbasis

Neben dem schulischen Vorwissen (basierend auf den Informationen der HIS Daten) wirkt
sich die Entwicklung der Studierenden in den ersten Semestern auf einen mdglichen
Studienabbruch aus. Insbesondere die fachlichen Fortschritte in den mathematischen
Grundlagen sollen hierbei betrachtet werden, da diese durch die MaBnahmen des GLZ
geférdert werden. Die in den Unterstitzungsangeboten erhoben Daten (z.B.
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Testergebnisse und Teilnahmehaufigkeit) flieBen ebenso in den GLZ-Datenbestand ein. Die
Untersuchung des Verhaltens und der ersten Leistungen der fachlichen Studienabbrecher
in Verbindung mit den HIS Daten sollen zur Klérung folgender Fragen dienen:

+ Wie nutzen die fachlichen Studienabbrecher die Unterstitzungsangebote? Werden
diese wahrgenommen und kann hier eine hohe Teilnahme festgestellt werden? Zu
welchem Zeitpunkt brechen die Teilnehmenden der UnterstitzungsmaBnahmen ggf.
das Studium ab?

» Wie wirken sich die schulischen Vorkenntnisse in Kombination mit dem Verhalten in
den Unterstiitzungsangeboten aus? Gibt es hier Kombinationen, die besonders haufig
auftreten?

+ Welche Aussagen kénnen durch die Testergebnisse bezlglich des Lernfortschritts
getroffen werden? Liefern insbesondere schlechte Leistungen hier ein Indiz auf
drohenden Studienabbruch oder zeigt sich dies eher durch (zu) geringe Fortschritte in
den Tests?

+ Findet sich bei den fachlichen Studienabbrechern eine besonders hohe Diskrepanz
zwischen Selbsteinschatzung und Leistungsféhigkeit? Zeigen sich hier auch
Unterschiede in Bezug auf die schulische Vorbildung (HZB-Art oder -Note)?

Mit diesen Untersuchungen kann das Verhalten resp. die Teilnahme an den
UnterstlitzungsmaBnahmen der Studierenden aufgezeigt werden. Ebenso kénnen zu
geringe Auswirkungen der Unterstiitzungsangebote auf einzelne Gruppierungen
aufgedeckt werden und mdégliche Ursachen untersucht werden, wie bspw. zu geringes
Interesse durch die Zielgruppe. Insbesondere der direkte Vergleich mit der Differenzgruppe
kann Auffélligkeiten z.B. in der Teilnahme beschreiben, welche dem Studienabbruch
moglicherweise entgegenwirken.

3.2.3. Modellbildung zur Pravention

Die einzelnen Indikatoren, welche sich aus den oben genannten Fragestellungen ergeben,
ermdglichen das Erstellen einer Liste mit starken Einflussfaktoren. Hierbei ist vor allem die
Ubereinstimmung dieser Aspekte mit den in der Literatur auffindbaren Faktoren (siehe u.a.
Abschnitt 1.3) auf den drohenden Studienabbruch zu untersuchen. Damit kdnnen neuartige
oder unerwartete Verbindungen identifiziert werden, die sich z.B. durch die zusétzliche
Einbindung von Daten aus den UnterstitzungsmaBnahmen ergeben. Andererseits kénnen
bestehende Theorien und Modelle aufgrund der umfangreichen Datenbasis durch die
quantitativen Untersuchungen méglicherweise erklart und weiter gestitzt werden. Anhand
dieser Punkte kann eine Reihe an Indikatoren zur Identifikation der Studienabbrecher aus
den ,Altfallen” bestimmt werden. Diese Erkenntnisse sollen in ein, auf die Hochschule
Aalen abgestimmtes Modell, einflieBen, welches anhand der Altfalle die Wahrscheinlichkeit
fur einen (drohenden) Studienabbruch neuer Studierender bestimmen kann.

Zudem kénnen auch Handlungsempfehlungen fir Mikro- oder Meso-Ebene formuliert
werden (z.B. gezielte Bewerbung von MaBnahmen, Neu- bzw. Weiterentwicklung von
Feedback-Systemen, Anpassung von Curricula), welche eine passende und vor allem
frihzeitige Intervention ermdglichen. Ziel ist dabei, die Passung zwischen individuellen
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Voraussetzungen und den Anforderungen der Hochschule zu erhéhen. Durch die
semesterweise Ergdnzung der Datenbasis wird das Modell durch neue Analysefélle
ergénzt und kann somit nach und nach weiter optimiert werden.

4. Zusammenfassung und weitere Arbeiten

Die im vorliegenden Beitrag beschriebene Herangehensweise zur Findung von
gemeinsamen Faktoren durch den KDD-Prozess soll fir eine Modellbildung der fachlichen
Studienabbrecher an der Hochschule Aalen genutzt werden. Zur Suche von validen
Indikatoren sollen aufgrund der Datenmenge informationsverarbeitende Methoden wie
(Educational) Data Mining oder Learning Analytics angewandt werden. Eine Besonderheit
zeigt sich hierbei in der genutzten GLZ-Datenbasis, welche die Datenerhebung bei der
Durchfiihrung von UnterstitzungsmaBnahmen mit belastbaren Datensétzen aus dem
Hochschulinformationssystem verknipft. Somit lassen sich Abhangigkeiten von Merkmalen
finden, welche bspw. die Auswirkung der Unterstltzungsangebote auf die
Studienabbrecher besser beschreiben kénnte. Zudem kann durch die Einbindung dieser
Daten eine Strategie zur Pravention entwickelt werden, wie mit den
UnterstlutzungsmaBnahmen noch effizienter dem fachlichen Studienabbruch
entgegengewirkt werden kénnte. Die Untersuchung von Altfallen liefert eine belastbare
Grundlage zur Entdeckung gemeinsamer Merkmale von fachlichen Studienabbrechern. Mit
Hilfe dieser umfangreichen Datenbasis, welche insbesondere die
UnterstitzungsmaBnahmen beachtet, und der informationsverarbeitenden Techniken
kénnen hier neue Einsichten gewonnen werden, die Gber empirische Einzelfalle
hinausgehen, bzw. bestehende Theorien weiter stltzen.

Weitergehende Untersuchungen kénnten sich auf andere Gruppierungen konzentrieren,
wie Wechsler (intern resp. extern) oder auch Personen, die eine Prifung wiederholen oder
zu dieser nicht antreten. Hierbei kbnnen &hnliche Fragestellungen wie bei den fachlichen
Studienabbrechern bearbeitet werden, um diesen Gruppierungen ebenso frihzeitig eine
Unterstlitzung anzubieten. Zudem ist auch hier interessant, in wie weit sich die
Zugehdrigkeit zu den Gruppen unterscheiden Iasst. Die Arbeit kann weiter erganzt werden
durch die Untersuchung des Studienfortschrittes anhand der erreichten ECTS-Punkte bzw.
der in Regelstudienzeit abgelegten Prifungsleistungen. Insbesondere fur die Hochschulen
kann durch diese Untersuchung schneller auf Studierende reagiert werden, welche ohne
wahre Studienabsicht immatrikuliert sind (sogenannte ,Scheinstudierende®). Dies ist durch
die Einbindung neuer Datensatze aus dem HIS méglich, welche diese Analysen
ermdglichen.
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