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Das didaktische Design von Blended Learning-Formaten zeichnet sich durch den Wechsel
synchroner und asynchroner Lernphasen aus. Letztere ermiglichen zwar ein zeitflexibles und
ortsunabhingiges Lernen, stellen jedoch zugleich evhihte Anforderungen an die selbstregulati-
ven Kompetenzen der Lernenden. Eine fehlende Unterstiitzung, wie unzureichendes Feedback,
hindert dabei den Kompetenzerwerb. Der Beitrag erirtert, wie Unterstiitzungsbedarfe bereits
im Lernprozess ermittelt werden und inwiefern Learning Analytics und KI die Lernenden in
Selbstlernphasen durch formatives Feedback unterstiitzen kinnen. Die Ausfithrungen schlie-
fSen an unsere Studie an, in der Lernstrategien von Lehramisstudierenden in einer digitalen,
videobasierten Lernumgebung ausgewertet wurden. Darauf aufbauend werden didaktische
Potenziale der Lernumgebung sowie konzeptionelle Ansitze der adaptiven Lernunterstiitzung
aus der Praxis der Lehrkriftebildung diskutiert.

How learning analytics and Al are transforming self-regulated learning:

Educational potential of video-based learning environments in teacher education

The instructional design of blended learning formats is characterized by alternating syn-
chronous and asynchronous learning phases. While the latter enable learning that is flexible
in terms of time and place, they also impose increased demands on learners’ self-regulatory
competencies. A lack of support, such as insufficient feedback, can hinder the development
of these competencies. The article explores how learners’ needs for support can be identified
during the learning process and how learning analytics and Al can assist learners during
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self-study phases by implementing formative feedback and assessment. The discussion builds
on our study, which analyzes learning strategies of pre-service teachers in a digital, video-
based learning environment. Building on these findings, the educational potential of such
a learning environment, as well as conceptual approaches to adaptive learning support in
teacher education, are discussed.

Herausforderungen und Perspektiven des zeitgemaBen
selbstregulierten Lernens

Technologische Errungenschaften wie KI verindern nicht nur den Alltag, sondern
auch die Art des Lernens auf eine nachhaltige Weise. Eine fortwihrende Innovation
von Lernumgebungen ist daher fiir zeitgemifies Lernen unerlisslich, vor allem da
E-Learning und auch der vielversprechende Einsatz von KI im Bildungsbereich an
Bedeutung gewinnen (vgl. Caplanova et al. 2024; Crompton/Burke 2023, Tan et al.
2025).

Dabei vermogen klassische Blended Learning-Formate zwar die Vorteile von
synchronen und asynchronen Lernphasen zu verbinden (vgl. De Bruijn-Smolders/
Prinsen 2024; Cao 2023; Caplanova et al. 2024; Min/Yu 2023), doch eine unzu-
reichende Unterstiltzung in einem isolierten, asynchronen Lernsetting kann zu
erhohten Abbruchquoten fithren sowie die Lernmotivation und den Lernerfolg ver-
ringern (vgl. Rahmani et al. 2024; Prananto et al. 2025; Barz et al. 2024; Xie/Correia
2024).

Den Vorteilen des orts- und zeitunabhingigen Lernens stehen dabei zugleich
hohe Anforderungen an die selbstregulativen Kompetenzen von Lernenden gegen-
tiber (vgl. Zhang et al. 2024), die als ein entscheidender Faktor fir das Erreichen
oder Verfehlen der Lernziele gelten (vgl. Rahmani et al. 2024; Min/Yu 2023). Wih-
rend in synchronen Lernphasen eine Lernunterstiitzung durch Dozierende erfol-
genkann, erhalten Lernende in asynchronen Lernphasen hingegen hiufig keine un-
mittelbaren Riickmeldungen zu ihren Lernstrategien oder Leistungen (vgl. Han et
al. 2023; Hung et al. 2024). Auch Lehrenden bleibt oft ein Einblick in Lernprozes-
se verwehrt, so dass keine zielgerichtete Intervention erfolgen kann (vgl. Liu et al.
2025). Zwar bieten Lernmanagementsysteme (LMS) teils summative Indikatoren,
jedoch bisweilen kaum adidquate Daten iiber die Lernverliufe und Hiirden, die fir
den Lernerfolg relevant sind (vgl. Lobos et al. 2024; Faza/Lestari 2025). Wie konnen
daher bereits im Lernprozess individuelle ...

... Unterstiitzungsbedarfe und Leistungen ermittelt werden?
... Riickmeldungen und eine Lernunterstiitzung realisiert werden?

https://doi.org/10. inlibr Open Access.


https://doi.org/10.14361/9783839458761-183 
https://www.inlibra.com/de/page/agb
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Manuel Qellers et al.: Wie Learning Analytics und Kl selbstreguliertes Lernen transformieren

In Anlehnung an unsere Studie wird erdrtert, inwiefern Unterstiitzungsbedarfe
in Selbstlernphasen mit Learning Analytics (LA) in einer digitalen, videobasier-
ten Lernumgebung erfasst und adressiert werden kénnen (vgl. Oellers/Junker/
Holodynski 2024). Darauf aufbauend wird ein konzeptioneller Ansatz dargelegt,
der aufzeigt, inwiefern individuelle Riickmeldungen und KI-basiertes Feedback
als adaptive Lernunterstittzung begleitend in den Lernprozess implementiert wer-
den konnen. AbschlieRend erfolgt eine Diskussion des didaktischen Potenzials
aus der Praxis der Lehrkriftebildung im Hinblick auf eine Transformation des
selbstregulierten Lernens (SRL).

Lernprozesse mit Learning Analytics begleiten

Ein bedeutsames Ziel der Lehrkrifteausbildung besteht in der Forderung profes-
sionellen Lehrkriftehandelns. Eine wesentliche Voraussetzung dafir stellt die pro-
fessionelle Unterrichtswahrnehmung dar, als Kompetenz, lernrelevante Ereignis-
se im Unterricht erkennen, interpretieren und daraus begriindete Handlungsent-
scheidungen ableiten zu kénnen (vgl. Junker et al. 2020; Sherin/van Es 2009). Un-
terrichtsvideos gelten hierbei als wirksame Lerngelegenheiten zur Professionalisie-
rung von Lehrkriften (vgl. Santagata et al. 2021; Sherin/van Es 2009). Durch eine
theoriegestiitzte Analyse authentischer Unterrichtspraxis wird hierbei die Situie-
rung erworbenen Wissens ermdglicht (vgl. Barth 2017; Santagata et al. 2007).

Zu diesem Zweck wurden in unserer Studie Unterrichtsvideos der Portale Pro-
Vision und ViU: Early Science der Universitit Miinster verwendet, die iiber das Me-
ta-Videoportal unterrichtsvideos.net zuginglich sind (vgl. Oellers/Junker/Holodynski
2024). Die selektive Wahrnehmung lernrelevanter Unterrichtsereignisse stellt indes
fir Novizinnen und Novizen eine besondere Herausforderung dar, auch da Ereig-
nisse unterschiedlich salient auftreten konnen (vgl. Telgmann/Miller 2023; Gabel
et al. 2025). Die Einbindung in ein digitales Annotationswerkzeug als videobasier-
te Lernumgebung unterstiitzt die Wahrnehmung komplexer Unterrichtsereignisse
sowie eine strukturierte schriftliche Analyse, begleitet durch formatives Feedback
wihrend der Analyse. Ein solches Feedback gilt als effektiver, wenn es zeitnah er-
folgt (vgl. Shute 2008), sowie die Aufgabe, den Lernprozess und die Selbstregulati-
on adressiert (vgl. Hattie/Timperley 2007). Auch die Qualitit des Feedbacks ist ent-
scheidend, wie bspw. eine Elaboration, Orientierung an fachlichen Kriterien und in-
haltliche Spezifitit (vgl. Prilop et al. 2021, Prilop et al. 2020). Die Bereitstellung for-
mativen Feedbacks stellt insgesamt einen bedeutsamen Faktor fiir den Lernerfolg
dar (vgl. Hattie/Timperley 2007; Hattie 2024; Henderson et al. 2019).

Damit solche Riickmeldungen im Lernverlauf adiquat erfolgen kénnen, miis-
sen zunichst individuelle Lernverliufe und -stinde ermittelt werden (vgl. Morris et
al. 2021; Zhang et al. 2023; Wiliam 2018). Learning Analytics (LA) stellt eine geeigne-
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te Methode dar, um diese Lernprozesse in Echtzeit zu analysieren (vgl. Hoppe 2017;
Lang et al. 2017; Knight/Buckingham Shum 2017; Siemens 2013). LA bezeichnet da-
bei das Erheben und Auswerten von (lernrelevanten) Daten aus Lernumgebungen
mit dem Bestreben, Einblicke in Lernverliufe und Lernkontexte zu gewinnen und
diese zu optimieren (vgl. Siemens 2013). Durch Verwendung gingiger E-Learning-
Standards, wie xAPI oder cmis, wird eine standardkonforme Erfassung verschiede-
ner Lernerfahrungen ermdglicht, wie in diesem Beispiel exemplarisch fiir videoba-
sierte Lernaktivititen gezeigt wird (vgl. Mirriahi et al. 2016; Mirriahi et al. 2018; Oel-
lers/Junker/Holodynski 2024).

Adaptive Lernunterstiitzung in videobasierten, digitalen Lernumgebungen

Lernrelevante Daten aus Lernumgebungen bilden das Fundament fiir eine adaptive
Lernunterstiitzung (vgl. Ifenthaler/Yau 2020). Bereits in anderen Kontexten konn-
te zuvor gezeigt werden, dass eine LA-basierte Lernunterstiitzung und KI-basier-
tes Feedback einen positiven Effekt auf die selbstregulativen Kompetenzen und den
Lernerfolg haben koénnen (vgl. Tzimas/Demetriadis 2024; Luo et al. 2025; Sef3ler et
al. 2025; Tepgec et al. 2025; Jacobsen/Weber 2025), wenngleich derzeit noch anzu-
merken ist, dass neben diesen Einzelbefunden bislang iibergreifende systematische
Metaanalysen fehlen (vgl. Leschke/Salden 2024).

Adaptive Lernunterstiitzungsmafinahmen kénnen dabei verschiedene Bereiche
des Lernprozesses adressieren. Beim SRL planen und itberwachen Studierende in
verschiedenen Phasen eigenverantwortlich ihren Lernprozess (vgl. Zimmerman
2000; Pintrich 2000; Panadero 2017). Zum SRL zihlen im Wesentlichen drei Phasen:

1. Vorbereitungsphase, in der Aufgaben und Ziele geplant werden
2. Handlungsphase, in der Lernstrategien angewendet werden
3. Reflexionsphase, in welcher der Lernprozess evaluiert wird

In diesen Phasen sind sowohl kognitive, metakognitive, motivationale, emotionale
als auch behaviorale Aspekte des SRLvon Relevanz (vgl. Ortube et al. 2024; Panadero
2017). Eine Lernunterstiitzung sollte diese Aspekte in asynchronen Lernsettings be-
sonders fokussieren, da Lernende ihren Lernprozess ohne unmittelbare Riickmel-
dungen nicht effektiv itberwachen oder ihr Lernverhalten anpassen konnen. Fiir vi-
deobasierte Lernaktivititen, wie bspw. eine Unterrichtsanalyse mit einem Annota-
tionswerkzeug, bieten sich dazu verschiedene Lernunterstiitzungsmafinahmen an.
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Prompting und Cueing in asynchronen Lernphasen

In digitalen, videobasierten Lernumgebungen kann der Betrachtungsverlauf
einzelner Videosegmente mithilfe von LA erhoben werden (vgl. Oellers/Junker/
Holodynski 2024), um auf diese Weise spezifische Unterstiitzungsbedarfe im Rah-
men des SRL zu identifizieren und individuelles Feedback bereitzustellen. So ist
beispielhaft fiir eine ausgewertete Lernaktivitit festzustellen, dass der/die Stu-
dierende (S) gegeniiber der gesamten Gruppe (G) kaum Aufmerksamkeit auf den
Zeitraum von Minute 6:35 (Sekunde 395) bis Minute 6:45 (Sekunde 405) gelenkt und
zudem grofiere Teile der Unterrichtssequenz eher oberflichlich betrachtet hat (vgl.
Abb. 2).

Abbildung 1: Haufigkeit der Videosegmentwiederholung im Vergleich eines Studierenden (S)
mit der Lerngruppe (G) fiir eine Unterrichtssequenz
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Eine datenbasierte Lernunterstiitzung erlaubt es Prompts und Cues in den Lern-
prozess zu integrieren. Prompting bezeichnet hierbei einen gezielten Einsatz von
handlungsauffordernden Impulsen (Prompts), um den Lernprozess zu unterstiitzen
(vgl. Gentner et al. 2024; Gentner/Seufert 2020; Farrell et al. 2024), abgrenzend zum
KI-Prompting, welches dazu dient, Instruktionen bspw. fiir Large Lange Models (LLM)
zu formulieren. In videobasierten Lernaktivititen kann dieses Prompting eine zen-
trale Rolle spielen, indem es Lernende dazu anregt, sich aktiv mit Unterrichtsereig-
nissen oder der Analyse dieser auseinanderzusetzen. Dabei kénnen kognitive und
metakognitive Prompts eingesetzt werden. Exemplarische kognitive Prompts sind
Aufforderungen zur Analyse vernachlissigter Sequenzen oder zur Beurteilung be-
reits vorgenommener Kodierungen. Metakognitive Prompts sind z. B. Aufforderun-
gen zur Reflexion des eigenen Vorgehens oder zur Verwendung empfohlener Lern-
materialien. In mehreren Studien finden sich Hinweise, dass der kombinierte Ein-
satz den Lernerfolg und die Motivation der Lernenden erhéhen und kognitive Be-
lastung reduzieren kann (vgl. Farrell et al. 2024; Zeitlhofer et al. 2023; Junker et al.
2025; Martin et al. 2022).

Cueing (vgl. Farrell et al. 2024) ist eine weitere Technik, bei der durch gezielte vi-
suelle, auditive oder sprachliche Hinweise die Aufmerksamkeit der Lernenden ge-
lenkt wird (vgl. van Gog 2014; Mayer/Moreno 2012), bspw. durch das Hervorheben
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von lernrelevanten Ereignissen im Unterrichtsgeschehen, Sprungmarken oder Hin-
weise zu unberiicksichtigten Analyseaspekten (vgl. Richter et al. 2016; Schneider et
al. 2018). Zudem konnen zuvor erhobene Daten (wie Kodierungen im Annotations-
werkzeug) in Cues wiederverwendet werden, um eine Ubereinstimmung, Wider-
spritchlichkeit oder Kontroversitit von inhaltlichen Kodierungen des Videomateri-
als zu signalisieren, falls bspw. mehrheitlich die gleichen, kontriren oder vergleich-
bar anteilig gegensitzliche Kodierungen auftreten. Um auch bei schriftlichen, offe-
nen Analysen unterstiitzen zu kdnnen, ist dariiber hinaus ein formatives Feedback
in diese Lernaktivititen integrierbar.

Kl-basiertes formatives Feedback in videobasierten Lernaktivitaten

Eine besondere Herausforderung fiir formatives Feedback im Lernprozess sind
schriftliche, offene Aufgabenformate. In der Vergangenheit gab es bereits verschie-
dene Ansitze zur automatisierten Auswertung von Freitexten, wie etwa Automated
Essay Scoring (AES), Automated Writing Evaluation (AWE) oder Automated Written Feed-
back (AWF) (vgl. Shi/Aryadoust 2024). Diese Ansitze basieren auf Verfahren zum
maschinellen Lernen (ML) und/oder der Verarbeitung natiirlicher Sprache (NLP).

Im Folgenden wird ein exemplarischer KI-Workflow vorgestellt, der sowohl Be-
wertungen und inhaltliche Validierungen vornimmt, sowie dariiber hinaus ein ela-
boriertes Feedback zu schriftlichen Videoanalysen generiert. Zur Bewertung die-
ser Analysen wird ein entsprechend dafiir entwickeltes Kodierschema (vgl. Junker
et al. 2020) in ein maschinenlesbares Format iibertragen und dient als kriterien-
orientierter Bewertungshorizont (rubric-based assessment), auch fiir zuvor bewertete
Trainingsdatensitze.

Abbildung 2: KI-Workflow zur Generierung eines kriteriengeleiteten, formativen Feedbacks
mit Textevidenzen als Explainable AI (XAI)-System
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Wihrend sich mit derzeitigem Stand fiir eine robustere, skalenbasierte Be-
wertung eher klassifizierende Transformer-Encoder-Modelle wie DeBERTaV3, Mo-
dernBERT oder NeoBERT eignen, ist fiir die Nutzung generativer KI zur Erstellung
von elaboriertem Feedback zu beriicksichtigen, dass klassische generative Large
Language Model (LLM) zumeist auf einer eher allgemeinen Wissensbasis trainiert
wurden. Ohne additive Mafinahmen sind diese zunichst nicht (ideal) geeignet, um
dominenspezifische Inhalte kontextualisiert zu evaluieren und darauf aufbauend
ein niitzliches, fachliches inhaltliches Feedback fir konkrete Aufgabenstellungen
(z.B. mit kontextuellem Bezug zu einzelnen Videosequenzen) zu generieren.

Um die Konsistenz und Qualitit des angestrebten Feedbacks fir spezifische
Aufgabenstellungen zu erhohen, ist in diesem exemplarischen KI-Workflow ein
Fine-Tuning des Modells vorgesehen, zumindest jedoch ein Few-Shot-Learning,
entsprechend der Anzahl verfiigbarer Trainingsdaten. Dariiber hinaus findet ein
Abrufkontextbezogener Informationen iiber das offene Model Context Protocol (MCP)
statt. Dies ermdglicht den Zugriff auf Musterlosungen, zuvor bewertete Texte oder
auch lokale Wissensbestinde (u.a. Lernmaterial), um passendere Riickmeldungen
generieren zu konnen. Relevante Inhalte werden dabei im Rahmen einer Retrieval-
Augmented-Generation (RAG) iiber semantische Ahnlichkeiten ermittelt.

Als weitere Mafinahme werden Videosequenzen basierend auf Musterlésungen
mit Wissensaussagen (knowledge claims) ausgezeichnet, die sodann bei den zu be-
wertenden Texten tiber Natural Language Inference (NLI) oder Textual Entailment (TE)
evaluiert werden. Dabei wird den zu bewertenden Textpassagen zugeordnet, ob die-
se den Aussagen der Musterldsungen eher widersprechen (contradicts knowledge cla-
im), die Aussagen eher implizieren (entails knowledge claim) oder dahingehend eher
neutral sind. Ein anderweitiges LLM fungiert zur Priifung von Zwischenschritten
(»LLM as a judge«-Ansatz u.a. fiir Guardrails)

Auf dieser Basis wird formatives Feedback durch den Vergleich mit Musterls-
sungen generiert und zugleich anhand von Textevidenzen transparenter plausibili-
siert. Der vorgestellte KI-basierte Workflow kombiniert dabei verschiedene Verfah-
ren und erstellt schlussendlich eine strukturierte Riickmeldung mit konkreten Be-
ziigen zu Textpassagen der zu bewertenden Zwischenlésung. Der KI-Workflow ist
als Microservice konzipiert, mit dem Ziel, diesen in verschiedene Lernumgebungen
zu integrieren, wie z.B. das Annotationswerkzeug und videobasierte Lernmodule,
um formatives Feedback in selbstregulierten Lernprozessen unmittelbar bereitzu-
stellen.

Fazit und Ausblick

Wihrend herkommliche, digitale Lernumgebungen hiufig (noch) dazu dienen,
Lerninhalte eher statisch bereitzustellen, erméglichen LA- und KI-gestiitzte
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Lernumgebungen neuartige didaktische Interventionen, insbesondere auch in
asynchronen Lernsettings. Durch Auswertung lernrelevanter Daten kann das
didaktische Potenzial unmittelbar im Lernprozess entfaltet werden. LA und KI
ermoglichen auf diese Weise die Bereitstellung einer adaptiven Lernunterstiitzung
in doméinenspezifischen Lernkontexten, exemplarisch bspw. als Prompts, Cues und
formatives Feedback, wie hier in der Praxis der Lehrkriftebildung fir eine digitale,
videobasierte Lernumgebung dargestellt. Uber bestehende Befunde zur Vergleich-
barkeit des Effekts von KI-basiertem Feedback gegeniiber menschlichem Feedback
(vgl. Kaliisa et al. 2025) hinaus, muss das Transferpotenzial fiir neue Anwendungs-
kontexte kiinftig noch verstirkt beforscht werden. Grundlegend dafiir sind eine
sorgfiltige Validierung und Evaluation der entwickelten Systeme, denn lernunter-
stittzende Mafinahmen miissen gezielt und bedarfsorientiert wirken. Sie sollen
den Lernprozess nicht iiberfrachten (z.B. in Form kognitiver Uberlastung) und
miissen zudem diversen Anspriichen geniigen, insbesondere inhaltlich, technisch
und rechtlich (u.a. EU-DSGVO und EU-AI ACT). Es zeichnet sich jedoch bereits ab,
dass LA- und KI-gestiitzte Lernumgebungen perspektivisch eine aussichtsreiche
Chance auf messbare Erfolge bieten, selbstregulierte Lernprozesse lernforderlich
zu transformieren.
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