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Motivation: XR macht Lernen beobachtbar

XR erzeugt kontinuierlich digitale Spuren Learning Analytics

. Handlungen im virtuellen Raum Daten Uber Llerr_lende unddeo_nthexte

 Bewegung, Blick, Sprache, Kollaboration messen, analysieren und bericnten
— mit dem Ziel, Lernen und

« Aufgabenbearbeitung und Performanz

- ggf. physiologische Signale Lernumgebungen zu verstehen und

Zu optimieren.

Was ist der heutige Stand von Learning Analytics in XR?



Begriffsscharfung

Learning Analytics # jedes digitale Feedback

AR-Schweil3-Beispiel: Live-Anzeige von falschem
Brennerwinkel, Abstand oder Bewegungsgeschwindigkeit ist
Aufgabenfeedback. XRLA beginnt, wenn diese Prozessdaten
uber einzelne Handlungen hinaus analytisch genutzt werden,
um typische Fehler, Kompetenzentwicklung oder individuellen
Unterstltzungsbedarf zu bestimmen.
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Direktes System-/Aufgabenfeedback Learning Analytics

unmittelbare Rickmeldung aus Aufgabenlogik Messung, Sammlung, Analyse und Bericht von Daten tber Lernende
und Kontexte

z. B. Brennerposition, Abstand oder Winkel — z. B. Bewegungs-, Winkel- und Geschwindigkeitsdaten werden tber

Abweichung vom Sollbereich wird im AR-System mehrere Schweil3vorgange analysiert, um Fehlermuster,

visualisiert Lernfortschritt oder Untersttitzungsbedarf abzuleiten

Ziel: Schweillbewegung wéahrend der Ausflhrung Ziel: Lernen verstehen, bewerten oder optimieren
korrigieren und Aufgabe fachgerecht durchfiihren

nicht zwingend gespeichert oder ausgewertet analytische Interpretation der Lerndaten ist zentral

Quelle fur LA-Begriff: Long & Siemens (2011); Siemens (2013).



Problemstellung

Motivation: Viele Daten, aber ein fragmentiertes Feld

Referenz / Strang Fokus Grenze / Anschluss

Tao et al. (2025) LAiniVR/VLE nicht XR-ubergreifend

Sakr & Abdullah (2024) VR/AR + LA Datenquellen/Analytik nur begrenzt
Shadiev & Li (2023) Eye Tracking in iVR eine Datenmodalitat

Lampropoulos & Evangelidis (2025) LA/EDM + AR/VR/Metaverse breiter Korpus; auch Konzepte/Showcases
Zhou, Hu & Wei (2025) MMLA + Wearables in iIVR physiologische Signale / Ethik

Ouhaichi, Spikol & Vogel (2023) MMLA allgemein nicht XR-spezifisch

Mougiakou et al. (2023) Analytics-Level Referenzrahmen, kein XR-Review
Lampropoulos (2027) Kl-gestutzte XRLA-Architektur aktueller Anschluss, kein Review

Uber VR, AR und MR hinweg:
 Welche Daten werden erhoben?
Ziele dieses Reviews  « \Welche Analytik wird verwendet?
* Welcher didaktische Zweck wird erfullt?



Rapid Literature Review von 40 empirischen Studien (2021-2025)

RQ Frage
RQ1 Welche Lerndatenquellen und Analyseansatze werden in XR Learning Analytics verwendet?
RQ2 Fur welche didaktischen Zwecke werden diese Daten eingesetzt?

Ziel: Orientierungswissen fur adaptive, multimodale und Kl-gestiitzte XR-Lernumgebungen.



Methode: Rapid Review

Baustein Umsetzung

Datenbank  Scopus

Suchstring ("learning analytics"”) AND ("virtual reality" OR "augmented reality" OR
"mixed reality" OR "extended reality")

Zeitraum 2021-2025

Treffer 167 Records — 53 Volltexte — 40 empirische Studien

Analyse gualitative Inhaltsanalyse; deskriptive Synthese

Inklusion Bewusste Abklrzungen

empirische Studien eine Datenbank

XR-Umgebung mit explizitem Lernziel keine systematische Qualitatsbewertung der Studien
Lernerdaten werden fur LA-Zwecke analysiert pro Studie ein Reviewer; Unsicherheiten im Konsens

aufgelost




Charakteristika des Korpus: XRLA ist vielfaltig, aber VR-dominiert

XR-Technologie n (%) Domaéane n (%) Studientyp n (%)
VR 20 (50,00 STEM/ Science 13 (32,5) Experiment/ 15 (37,5)
AR 12(30,0) Healthcare / Medizin/ 5 (12,5)  mervention
i Beobachtungsstudien 8 (20,0
MR /Immersive 6 (15,0) Specia nee.ds mit LearninggAnalytics (200
Displays Sprache / Literacy 4 (10,0)
_ . Methoden- 8 (20,0)
Hybrid 2 (5,00 VR Content Creation / 4 (10,0) /Entwicklungsstudien
Maker
: Fall-/Pilotstudien 5(12,5)
Berufliches Lernen 4 (10,0)
_ 3 Quasi-experimentell 4 (10,0)
Weitere Doméanen 10 (25,0)

« XRLA: XR Learning Analytics

« Evidenzbasis ist zu heterogen flr die Ableitung einer gemeinsamen Effektgrol3e.
« Zunachst Verstandnis notwendig, welche Arten von Studien, Daten und Analysen vorliegen



Datenquellen

RQ1: Welche Lerndaten werden erfasst?

Datenquelle Kurzbeschreibung n (%)
Interaktionsprotokolle Aktionen, Navigation, Aufgabenereignisse, Plattforminteraktionen 29 (72,5)
Leistungsdaten Scores, Abschlisse, Kompetenzindikatoren, Performance 22 (55,0)
Bewegungs- und Korper-/Controllerbewegungen, Positionen, Gesten 14 (35,0)
Verhaltensdaten

Sprach- und Textdaten Dialoge, Chat, Sprache, Artefakte, NLP-Merkmale 14 (35,0)
Blickdaten Eye Tracking, visuelle Aufmerksamkeit, Blickvektoren 9 (22,5)
Physiologische Daten EEG, PPG, fNIRS (Himakivitat iiber Blutoxygenierung), Diometrische/affektive 7 (17,5)

Signale

33 von 40 Studien: mehr als eine Datenquelle
Multimodalitat ist bereits angelegt - haufig aber noch ohne adaptive Intervention.



Analytische Komplexitat

RQ1: Vier Analytics-Level (nach Mougiakou et al. (2023))

Level Funktion Beschreibung n (%)

Deskriptiv Monitoring  Aktivitdten erfassen, zusammenfassen, visualisieren oder berichten 9 (22,5)

Diagnostisch Erklarung Lernprozesse, Verhalten, Zustande, Kollaboration oder 36 (90,0)
Lernergebnisse erklaren

Pradiktiv Vorhersage Lernergebnisse, Engagement, kognitive Belastung oder 10 (25,0)
Kompetenzerwerb vorhersagen

Praskriptiv Intervention Empfehlungen, adaptive Unterstlitzung oder personalisierte 10 (25,0)

Hinweise bereitstellen




Analytische Verfahren

RQ1: Analyseansatze

Ansatz Was passiert? n (%)

Deskriptiv / Log-basiert Aktivitaten, Interaktionen und Vgrhaltensdaten werden 21 (52,5)
zusammengefasst und explorativ ausgewertet

Maschinelles Lernen / Muster werden erkannt, Daten klassifiziert, Gruppen gebildet,

K| Ergebnisse vorhergesagt oder Empfehlungen bzw. adaptive Reaktionen 15 (37,5)
erzeugt

Statistische Tests Untgrschlede zwschenﬂGruppen und Zusammenhange zwischen 7 (17.5)
Variablen werden gepruft
Analyseergebnisse werden visualisiert und fur Monitoring, Reflexion,

Dashboards Feedback oder Instruktionsentscheidungen nutzbar gemacht 6(15,0)

NLP / Diskursanalyse Sprache, Texte, Chats oder Dialoge werden inhaltlich bzw. strukturell 6 (15,0)
analysiert

Sequenz- / Die zeitliche Reihenfolge und typische Abfolge von Handlungen oder 5 (12,5)

Prozessanalyse Lernprozessen wird untersucht ’

Netzwerk- / relationale Beziehungen zwischen Personen, Beitragen, Wissenselementen oder 4 (10,0)

Analyse

Interaktionen werden analysiert

64 Zuordnungen zu Analysemethoden in 40 Studien: haufig mehrere Verfahren kombiniert
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Padagogische Zwecke

RQ2: Woflr wird XRLA genutzt? (gemar objectives Dimension im LA Reference Model (Chatti et al., 2012))

Zweck Leitfrage Beispiele n (%)
Verstehen Wie entfaltet sich Lernen? Prozesse, Zustande, Interaktion, Engagement 21 (52,5)
Evaluieren Was wurde gelernt? Kompetenzen, Outcomes, Performanz 10 (25,0)
Verbessern  Wie kann Lernen unterstutzt  Feedback, Adaptation, Tutoring, Interventionen 9 (22,5)
werden?
XRLA

» derzeit Uberwiegend zum Verstehen und Evaluieren
« adaptive und personalisierte Interventionen noch deutlich seltener

11



Schluss

Schlussfolgerungen

Befund Schlussfolgerung

Multimodale Datenerfassung ist bereits verbreitet  Potenzial liegt nicht primar im Erfassen weiterer Daten

XRLA wird vor allem zum Erklaren von Lernprozessen
genutzt

Vorhersage und adaptive Unterstttzung bleiben
Entwicklungsfelder

Die zentrale Herausforderung ist der Ubergang von
Analyse zu didaktisch sinnvoller Intervention

Diagnostische Analytics dominieren
Pradiktive und praskriptive Analytics sind seltener

,verbessern® bislang am seltensten vertreten

Was braucht es, damit aus ,Lernen verstehen® tatsachlich ,Lernen unterstutzen® wird?

12
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Analytics-Level vs. didaktischer Zweck

Perspektive Leitfrage Kategorien Beispiel
Analytics-Level Was macht die Analyse deskriptiv - diagnostisch - Bewegungsdaten werden genutzt,
mit den Daten? Was kann  pradiktiv - praskriptiv um Lernzustande zu erklaren
die Analyse? oder zukunftige Leistung
vorherzusagen.
Didaktischer Wozu wird Analyse im Verstehen - Evaluieren - Dieselbe Analyse kann
Zweck Lernkontext eingesetzt? Verbessern Prozessverstandnis erzeugen,

Leistung bewerten oder adaptive
Unterstitzung ausldsen.

Level und Zweck sind nicht identisch: Dasselbe Analytics-Level kann unterschiedlichen didaktischen Zwecken

dienen.

Deskriptive Analyse kann z. B. dem Verstehen, dem Evaluieren oder, mit Feedbackschleife, dem Verbessern

dienen
Beispiel Dashboard in einer XR-Lernumgebung:

Deskriptive Analytics: ,Du hast in den letzten drei Durchlaufen 40 % deiner Zeit in Bereich A verbracht und

nur 5 % in Bereich B.”

Didaktischer Zweck Verbessern: Der Lernende oder die Lehrperson erkennt ein unausgewogenes

Lernverhalten und passt den nachsten Durchlauf an.

XR Learning Analytics - Rapid Literature Review
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Schlussfolgerung: Vorgehen bei ,,unseren* 360°-Modellen

=

Didaktisches Ziel festlegen: Was soll LA bei 360°-Lernen leisten?

Minimal sinnvolle Datenbasis definieren: zunachst Interaktionslogs und Leistungsdaten.

Diagnostische Muster untersuchen: Welche Navigations- und Interaktionsmuster unterscheiden

erfolgreiche und weniger erfolgreiche Lernprozesse?

4. Visualisierung/Dashboard prifen: Ergebnisse zunachst flr Forschende oder Lehrende sichtbar
machen.

5. Erst danach Adaptation: Nur wenn diagnostische Zusammenhange robust sind, Hinweise,

Empfehlungen oder adaptive Lernpfade implementieren.

W

XR Learning Analytics - Rapid Literature Review 16
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