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Vorwort

Dieser Entwurf eines Verhaltenskodex richtet sich an Hochschulen, die mittels
Learning Analytics die Qualitat des Lernens und Lehrens verbessern wollen.
Der Kodex kann als Vorlage zur Erstellung von organisationsspezifischen Verhal-
tenskodizes dienen. Er sollte an Hochschulen, die Learning Analytics einfiihren
wollen, durch Konsultationen mit allen Interessengruppen iiberpriift und an
die Ziele sowie die bestehende Praxis innerhalb der jeweiligen Hochschulen
angepasst werden. Der Kodex wurde auf Grundlage einer Analyse bestehender
europdischer Kodizes (Engelfriet, Manderveld & Jeunink, 2017; Westerlaken,
Manderveld & Jorna, 2019; Sclater & Bailey, 2015; Open University UK, 2014;
University of Edinburgh, 2018) und der in Deutschland geltenden Rechts-
grundlage vom Innovationsforum Trusted Learning Analytics des hessenweiten
Projektes ,Digital gestiitztes Lehren und Lernen in Hessen* entwickelt.




1. Einordnung in das deutsche
Hochschulsystem

Das Deutsche Hochschulsystem charakterisiert sich anhand historischer und
aktueller Eigenschaften, welche bei der Erstellung eines Verhaltenskodex fiir
Learning Analytics beachtet werden miissen. Das Fundament des Deutschen
Hochschulsystems ist maRgeblich von Wilhelm von Humboldts humanistischen
Bildungsideal gepragt, das neben der Entwicklung von fachlichen Kompetenzen
vor allem auch die persénliche Selbstentwicklung und eine umfassende Allge-
meinbildung zum Ziele hat. Wir fiihlen uns dem Humboldt’schen Bildungsideal
stark verbunden und méchten mit dem vorliegenden Verhaltenskodex die
Maoglichkeiten von Learning Analytics in den Dienst dieses Wertekanons stellen.
Aktuelle Eigenschaften und Herausforderungen des deutschen Hochschulwesens
werden regelméRig im Deutschen Bildungsbericht beschrieben (Bildungsbericht,
2018). Neben einer Vielzahl von Herausforderungen kann Learning Analytics vor
allem zu zwei der dréngendsten Herausforderungen beitragen: 1. Wachstum und
2. Differenzierung.

1. Wachstum:
Rekordanzahl Studierender mit heterogenen Bediirfnissen
bei gleichbleibendem Betreuungsschliissel

Die Studiennachfrage ist seit Jahren auf Rekordniveau und hat sich seit 1995
verdoppelt. Ein Drittel der Studierenden studiert faktisch in Teilzeit und muss
das Studium mit anderen Verpflichtungen in Einklang bringen. Die wachsende
Heterogenitdt der Studierenden macht eine flexible Studiengestaltung erforder-
lich, die unterschiedliche Lebenslagen ebenso beriicksichtigt, sowie individuelle
Lernbediirfnisse.

Trotz der steigenden Nachfrage ist das grundmittelfinanzierte wissenschaftliche
Personal an Universitdten und Fachhochschulen nur proportional gewachsen,
damit hat sich der Betreuungsschliissel kaum verdndert. Ein immer groRerer
Teil der Lehraufgaben wird vom wissenschaftlichen ,,Mittelbau“ und (teilweise
externen) Lehrbeauftragten geleistet, bei zum Teil unsicheren Beschéftigungs-
perspektiven. Die damit verbundene hohe Fluktuation im Personal, sowie der
gleichbleibende Personalschliissel fiihren zu keiner nachhaltigen Verbesserung
der Lehre.



2. Differenzierung:
GroRes und ausdifferenziertes Studienangebot
und hohe Abbruchquoten

Aktuell ist ein immer starker differenziertes Studienangebot von {iber 10.000
grundstdndigen und mehr als 9.000 weiterfiihrenden Studiengéngen zu
verzeichnen. Eine Folge der wachsenden Vielfalt im Angebot besteht darin,
dass eine gezielte Studienentscheidung und eine adressatengerechte Studien-
eingangsphase zu einer immer wichtigeren Vorbedingung fiir den Studien-
erfolg wird. Die Studienabbruchquote hat sich zuletzt kaum verdndert; in den
Bachelor-Studiengéngen liegt sie bei 28 Prozent und bei Master-Studierenden
bei 19 Prozent. Zu einem Studienabbruch tragen in der Regel mehrere Einfluss-
faktoren bei. Relevant sind die Eingangsmerkmale, die Motivation, die Studien-
leistungen, aber auch die Studienbedingungen. Ein weitere Faktor sind die
externen Lebensbedingungen (Neugebauer, Heublein & Daniel, 2019).

Learning Analytics kann fiir die angegebenen Herausforderungen von groRem
Nutzen sein. Anders als viele andere Bildungstechnologien konnte durch
Learning Analytics in vielen Bereichen der Hochschulbildung ein nachhaltiger
Mehrwert fiir die Lehre erzielt werden und ist eine Verstetigung von Learning-
Analytics-Einheiten im internationalen Hochschulwesen zu verzeichnen.

Beziiglich der hohen Studierendenzahlen und dem stagnierenden Betreuungs-
schliissel ermdglicht Learning Analytics neue Methoden zur personalisierten
Betreuung individueller Studierender. Vor allem in groRen Veranstaltungen mit
liber 200 Studierenden kann Learning Analytics zeitnah personalisiertes Feed-
back fiir Studierende aber auch fiir Lehrende anbieten und somit auch auf die
Heterogenitdt der Studierenden eingehen.

Mittels datengetriebener Empfehlungssysteme kann Learning Analytics Studie-
renden personalisierte Vorschldge sowohl zur Studienwahl, als auch zur Wahl
von Kursen, Studiengruppen oder Lehrinhalten innerhalb eines Studiums bieten.
Es ermdglicht auch die Identifikation von mdglichen Studienabbriichen und kann
dem Lehrpersonal somit friihzeitig UnterstiitzungsmaBnahmen vorschlagen.



2. Einflihrung in Learning Analytics

Im Rahmen von Learning Analytics werden Studierendendaten erhoben und
analysiert, um Studierende bei der Erreichung ihrer Studienziele zu unterstiitzen
und zur Verbesserung der Lehre beizutragen (Abbildung 1). Die Verwendung von
Learning Analytics ist an deutschen Hochschulen bisher kaum realisiert.

Es ist daher notwendig, ein Verstdndnis zu schaffen, welchen Mehrwert Learning
Analytics dem deutschen Hochschulwesen bieten kann. Zusatzlich sind Leitprin-
zipien festzulegen, die einen klaren Rahmen fiir die verantwortungsvolle und
ethisch vertretbare Anwendung von Learning Analytics und den Umgang mit
Studierendendaten zu schaffen. Eine solche verantwortungsvolle und ethisch
vertretbare Umsetzung von Learning Analytics bezeichnen wir als Trusted Lear-
ning Analytics.

Learning
Analytics

Daten-
auswertung

Unterstiitzungs-
angebote o

Abbildung 1: Der Learning Analytics Prozess (angepasst nach Clow, 2012)



Nachfolgend werden zundchst grundlegende Begriffe im Kontext von Lear-
ning Analytics definiert (Abschnitt 3) und anhand von Beispielen erldu-

tert (Abschnitt 4). AnschlieRend werden wesentliche Prinzipien definiert
(Abschnitt 5), der Umgang mit den Daten Studierender erldutert (Abschnitt 6)
und die Vorgehensweise zur Umsetzung des Verhaltenskodex an Hochschulen
beschrieben (Abschnitt 7).

3. Definitionen

Die folgenden Definitionen sollen ein einheitliches Verstdndnis der in
diesem Verhaltenskodex verwendeten Begriffe ermdglichen.

= Learning Analytics umfasst die Sammlung und Auswertung von Daten {iber
die Studierenden bzw. Daten, die bei deren Lernprozess generiert werden. @
Learning Analytics verfolgt das Ziel, die Qualitét von Lernen und Lehre zu
verbessern.

= Trusted Learning Analytics bezeichnet den besonders verantwortlichen
Umgang mit Studierendendaten nach ethischen Prinzipien. Diese sind
neben dem rechtlichen Rahmen, der sich aus der Datenschutzgrundverord-
nung (DSGVO) und dem Deutschen Datenschutzrecht zusammensetzt, zu
beriicksichtigen.

= Daten, die mittels Learning Analytics Methoden erhoben und ausgewertet
werden, gehdren typischerweise zwei Kategorien an: 1) Daten Gber Studie-
rende, die wahrend der Einschreibung oder zu einem spateren Zeitpunkt von
Studierenden zur Verfiigung gestellt werden und 2) Daten {iber Lernaktivi-
taten der Studierenden, die wahrend des Studienverlaufs mittels digitaler
Anwendungen erhoben werden.

= Unterstiitzungsangebote, die mittels Learning Analytics realisiert werden,
stellen Informationen liber zuriickliegende Lernaktivitdten von einzelnen oder
Gruppen von Studierenden zur Verfiigung, beispielsweise zur Reflexion des
eigenen Lernhandelns. Sie kdnnen aber auch konkrete Hinweise fiir zukiinf-
tige Handlungen geben, etwa in Form von Empfehlungen.

= Interessensgruppen sind Personen und Gremien (insbesondere Studierende,
Dozierende, Beratungsstellen, Hochschuladministration, Hochschulleitung),
die nach den spezifischen Strukturen der jeweiligen Hochschulen fiir die
Implementierung und Durchfiihrung von Learning Analytics zustdndig bzw.
Adressaten der Unterstiitzungsangebote sind.




4. Beispiele fiir Unterstiitzungsangebote

Adressaten von Unterstiitzungsangeboten sind einzelne Studierende oder
Gruppen von Studierenden, Lehrende oder andere Interessensgruppen. Man
unterscheidet zwischen Mikro-, Meso- und Makro-Ebene der Unterstiitzungs-
angebote. Beispiele fiir solche Unterstiitzungsangebote und ihre Adressaten
werden nachfolgend beschrieben.

Session
pro Woche

Abbildung 2:

7777777777”/
Forum-Sessions

Learner Tracker - Visualisierung der individu-
ellen Zeiteinteilung im Vergleich zu vorherigen
Studierenden (Davis et al., 2017; Jivet, 2016)

Initiative

Verbundenheit —

Abbildung 3:

Group Activity Widget - Visualisierung
von Gruppenarbeit mittels des Activity

Widgets (Scheffel et al., 2017)
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4.1. Mikro-Ebene

Die Mikro-Ebene adressiert vor allem die
Bediirfnisse von Einzelpersonen, z. B. der
Studierenden innerhalb eines Kurses. Ein
Beispiel fiir ein Learning-Analytics-Unterstiit-
zungsangebot fiir individuelle Studierende auf
Mikro-Ebene ist der in Abbildung 2 darge-
stellte Learner Tracker der TU Delft (Davis et
al., 2017; Jivet, 2016). Dieser hat zum Ziel, die
Entwicklung von Kompetenzen des selbstre-
gulierten Lernens zu unterstiitzen, indem der
Learner Tracker die Studierenden anregt, ihr
Zeitmanagement im Studium zu reflektieren.
Der Learner Tracker visualisiert die von den
Studierenden fiir Studienaktivitdten aufgewen-
dete Zeit und ermdglicht den Vergleich mit
Studierenden friiherer Jahrgédnge.

Ein weiteres Beispiel fiir Learning Analytics auf
der Mikro-Ebene zielt darauf ab, Lerngruppen
zu unterstiitzen. Im Group Activity Widget der
Open Universiteit der Niederlande in Abbil-
dung 3 (Scheffel et al., 2017) wird die Zusam-
menarbeit einer Gruppe von Studierenden
anhand von fiinf Faktoren visualisiert:

1. Initiative

2. Produktivitat

3. Prasenz

4. Verbundenheit

5. Reaktionsverhalten

Diese Visualisierung kann von den Studie-
renden zur Verteilung von Aufgaben und zur
weiteren Planung der Gruppenarbeit genutzt
werden.



Eine Anwendung fiir sehr groRe Lehrveran-
staltungen ist das Open Source Projekt OnTask

(OnTask, 2020). Auf der Basis von eines Curricu-

lums werden in der OnTask-Software Learning-
Analytics-Indikatoren festgelegt, welche mittels
selbst definierter Wenn-dann-Regeln persona-
lisiertes Feedback an Studierende senden kann
(Abbildung 4). OnTask ist ein leicht verstandli-
ches sowie effektives Feedback-Instrument, das
unkompliziert angewendet werden kann.

4.2. Meso-Ebene

Die Meso-Ebene richtet sich vor allem an
Lehrende. Unterstiitzungsangebote auf dieser
Ebene informieren Lehrende iiber den Lern-
prozess ihrer Studierenden. Damit erhalten die
Lehrenden Informationen zum Beispiel fiir das
Klassenmanagement, Beratungsgesprache und

individuelle Lernférderungen. Abbildung 5 zeigt den Student Explorer (Davidson,
2019; Lonn & Teasley, 2014; Student Explorer Team, 2019), ein Unterstiitzungsan-
gebot auf der Meso-Ebene das an der University of Michigan, USA, eingesetzt

Dear {{Student's first name}},

Quite a few students had to move lab classes the past two weeks.
This is just to confirm that you are now in lab {{Lab group}}.

Rule 1:
Good start with {{Course Name}} ! Don't forget your
pre-lecture reading.

Rule 2:
I noticed you are a keen participant of our lecture exercises.
Do you know that they can be accesed before
as well as after the lecture, not just during the lecture?

Rule 3:

‘You seem to have had problems with one of the forces question.
Please have a look at HRW Chapter 3.2.2 where
this case is discusssed in more detail.

Remember that the third homework assignment is due 11.00 pm
Friday next week.

Kind regards,
Jackie

Abbildung 4:
Eine Beispielregel
in OnTask
(Schulte, 2019)

wird. Er hilft, Studierende mit zusatzlichem Lernbedarf zu identifizieren und
frithzeitig forderliche MaRnahmen zum Studienerfolg einzuleiten. Der Student
Explorer integriert sowohl statische Daten aus dem Campus Management
System als auch dynamische Daten aus verschiedenen Lernplattformen. Diese
Daten werden von Algorithmen verarbeitet, die ermitteln, wie hoch die Wahr-
scheinlichkeit zum Bestehen oder Nichtbestehen einer Lehrveranstaltung ist.
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Abbildung 5:
Bildschirmfoto

des Student Explorer
der University of
Michigan (Student
Explorer Team, 2019)
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4.3. Makro-Ebene

Learning Analytics auf der Makro-Ebene bietet Einblicke in das Studierverhalten
der Studierenden eines Studiengangs oder einer ganzen Hochschule, indem das
Lernverhalten kurs- und fachiibergreifend analysiert wird. Anwendungsbereiche
von Makro-Learning-Analytics sind zum Beispiel die Analyse von Studiengdngen
anhand von Studierendenmerkmalen und dem Studienverlauf. Adressaten der
Unterstlitzungen sind dann beispielsweise Studiengangsverantwortliche oder
Dekanate. Ein Beispiel fiir Makro-Learning-Analytics sind Lernweg-Visualisie-
rungen von besuchten Lehrveranstaltungen, wie in Abbildung 6 dargestellt.
Diese interaktive Form der Analyse lasst sich auch auf viele weitere Bewegungs-
stréme von Studierenden anwenden, wie zum Beispiel Ubergénge zwischen
Studiengdngen.

eoce Disco - New project
LB | oo | Susos cases O ®© F2unviwma  Disco
Zoom: e—Q 204% (@ search D Detail
. v
® Acivites  Paths
°}

234

385% €5.6%

At Frequency

oo

an

208
205

8328

102

& Pertormance

Vosion 221

Abbildung 6: Beispiel von meist gewahlten Studienverlaufen innerhalb eines Fachbereiches
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5. Prinzipien

Der Verhaltenskodex zielt darauf ab, dass alle Anwendungen von Learning
Analytics ethisch einwandfrei und transparent umgesetzt werden. Die folgenden
sieben Prinzipien stellen die Grundlage fiir Trusted Learning Analytics dar.

Da sich die Hochschule nach

der Definition eines Kodex mit
diesem identifizieren sollte, wird in
den sieben grundlegenden Prinzipien
fiir Trusted Learning Analytics

die Wir-Form verwendet.

5.1. Verbesserung der Bedingungen fiir Lernen und Lehren

Learning Analytics an unserer Hochschule dient ausschlieRlich dem Ziel der
Verbesserung der Bedingungen des Lernens und Lehrens beziehungsweise des
Lernprozesses. Wir verwenden Learning Analytics keinesfalls zur Uberwachung
von Studierenden und anderen Hochschulangehdrigen. Auch die Weitergabe an
Dritte und jede Nutzung zu kommerziellen Zwecken schlieRen wir aus.

5.2. Unterstiitzungsangebote fiir alle Studierende

Unsere Unterstiitzungsangebote sind darauf ausgerichtet, alle Studierenden
gleichermaRen von Learning Analytics profitieren zu lassen. Der Zugang zu den
Unterstiitzungsangeboten fiir alle Studierende bildet daher ein wesentliches
Merkmal fiir den Nutzen von Learning Analytics.

5.3. Transparenter Umgang mit Daten

Im Rahmen von Learning Analytics sind wir transparent, welche Daten wir

zu welchem Zweck verwenden und wer darauf Zugriff hat. In Féllen, in denen
die Datenerhebung rechtlich nicht eindeutig ist, werden wir proaktiv die Einwil-
ligung der Studierenden anfragen.

5.4. Kritischer Umgang mit Daten

Wir erkennen an, dass Daten nie ein vollstandiges Bild von Fahigkeiten oder
Erfolgsaussichten der Studierenden abbilden. Wir betrachten es daher als
unsere Aufgabe, mogliche negative Auswirkungen von Learning Analytics zu
identifizieren und zu beheben. Zur Klarung von Zweifeln an Learning Analytics
kénnen sich Studierende und andere Hochschulangehdrige an eine Ombuds-
person wenden, die diese Zweifel anonym behandelt.
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5.5. Menschliche Kontrolle

Ergebnisse von Learning Analytics filhren an unserer Hochschule niemals zu
Entscheidungen, ohne dass das Lehrpersonal einbezogen wird. Dies gilt inshe-
sondere fiir die Bewertung von Studienleistungen.

5.6. Fiihrungsverantwortung

Wir stellen sicher, dass Learning Analytics nach den im Kodex definierten
Prinzipien entwickelt und durchgefiihrt werden. Daher verpflichten wir uns,
alle Unterstlitzungsangebote sowie deren Daten anonym in einem Register zu
erfassen und regelmaRig auf ihre Konformitat zum Kodex zu iiberpriifen.

5.7. Verpflichtung zu Weiterbildungsangeboten

Um einen verantwortungsvollen Umgang fiir Learning Analytics zu gewahr-
leisten, bieten wir regelmaRig Weiterbildungsangebote fiir Studierende und
andere Hochschulangehdrige an.

6. Datenerhebung, -speicherung
und -auswertung

Learning Analytics basiert auf der Erhebung, Speicherung und Auswertung von
Studierendendaten. Bei diesen Daten handelt es sich iiberwiegend um perso-
nenbezogene Daten, die geschiitzt werden miissen.

Da sich die Hochschule nach

der Definition eines Kodex mit
diesem identifizieren sollte, wird
ebenfalls in den sechs Datenschutz-
grundsatzen fiir Trusted Learning
Analytics die Wir-Form verwendet.

Jede Verwendung von Daten einzelner Studierender muss im Einklang mit dem
Datenschutzrecht stehen. Dies bedeutet, insbesondere die Datenverarbeitung
gemal bestehender Datenschutzgrundsatze zu gestalten. Dies gilt auch fiir
pseudonymisierte Daten, die in vielen Féllen Riickschliisse auf einzelne Personen
zulassen. Lediglich vollstandig anonymisierte und nicht mehr personenbezieh-
bare Daten sind von diesen Vorgaben ausgeschlossen. Datenschutzbeauftragte
der Hochschulen sind bei Fragen zur Einhaltung der Datenschutzgrundsatze
einzubeziehen. So kann sichergestellt werden, dass die Datenverarbeitung auf
einer rechtssicheren Grundlage steht.

14



6.1. Zustimmung zur Datenerhebung

Die Erhebung einzelner Daten zur Erfiillung der Aufgaben der Hochschule ist
grundsatzlich durch das Landesrecht gedeckt (HDSIG, 2018). Auch fiir diesen
durch das Landesrecht abgedeckten Bereich streben wir héchstmégliche
Transparenz an. Weicht der Zweck der Nutzung durch Learning Analytics davon
ab, erfragen wir die Einwilligung der Studierenden zur Datenerhebung gemaR
Prinzip 5.3 - Transparenter Umgang mit Daten des Kodex.

6.2. Datensparsamkeit

Alle Daten, die als Ergebnis der Interaktion der Hochschule bzw. von Soft-
wareanwendungen mit den Studierenden erfasst wurden, haben ein Potenzial
fir Learning Analytics. Die Eingrenzung solcher Daten ist eine Grundlage fiir die
Akzeptanz und die RechtméaRigkeit von Learning Analytics.

Wir erheben nur diejenigen Daten, die gezielt fiir Unterstiitzungsangebote
erforderlich sind. Prinzip 5.6 - Fiihrungsverantwortung des Kodex gewéhrleistet,
dass es ein entsprechendes Register der bereits erfassten Daten gibt. Daten, die
bereits erhoben wurden, erfassen wir nicht erneut.

6.3. Zusammenarbeit mit Dritten <n

Wir arbeiten nur mit Service-Anbietern zusammen, die die Daten nicht in i‘fir:]
Landern auRerhalb der Europdische Union verarbeiten, die wir sorgféltig %
hinsichtlich ihrer Vertrauenswiirdigkeit ausgewahlt haben und mit denen wir 2

einen Vertrag als gemeinsam Verantwortliche oder als Auftragsverarbeiter
geschlossen haben, in denen wir sie zur Einhaltung des Kodex verpflichten.

6.4. Datenloschung

Die Speicherfrist von Daten kann durch gesetzliche Aufbewahrungspflichten
vorgegeben sein. Wir speichern Daten iiber Studierende nur so lange, wie es
fiir die Realisierung der Unterstiitzungsangebote notwendig ist. Sobald dieser
Zweck erfiillt ist und alle gesetzlichen Aufbewahrungsfristen abgelaufen sind,
|6schen wir die Daten.

6.5. Zugang zu Daten

Nach Prinzip 5.3 - Transparenter Umgang mit Daten haben unsere Studierenden
das Recht auf ihre Daten in einer aussagekraftigen, zuganglichen Form zuzu-
greifen, sowie eine Kopie dieser Daten in einem digitalen Format zu erhalten.
Des Weiteren kdnnen sie die Korrektur und Loschung ihrer Daten beantragen.
Der Zugang zu Studierendendaten durch Hochschulangehérigen wird anhand
von bestehenden Rollen und Zugriffsberechtigungen bestimmt. Wir informieren
die Studierenden dariiber, wer auf welche ihrer Daten zugreifen kann. Wir
werden bestehende Rollenmodelle nicht verdandern. In der konkreten Umsetzung
von Learning Analytics kann es erforderlich sein, neue Rollen wie die eines
Educational Data Scientist einzufiihren.
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6.6. Datenquellen

Im Rahmen des Konzeptes von Learning Analytics kommen verschiedene Daten

aus dem Hochschulkontext zum Einsatz. Fiir jedes Unterstiitzungsangebot

werden nach Prinzip 5.3 - Transparenter Umgang mit Daten des Kodex die

genutzten Datenquellen ersichtlich gemacht, sowie nach Prinzip 5.6 - Fiihrungs-

verantwortung registriert. Die nachfolgend aufgefiihrten Punkte stellen einen

Auszug der Daten dar, die wir im Hochschulkontext erfassen und nutzen:

m Personliche Informationen, die Studierende bei der Einschreibung oder bei
Anderungen zu einem spiteren Zeitpunkt zur Verfiigung stellen

= Informationen zur Ermittlung Studierender, die besondere oder zusatzliche
Hilfestellung bendtigen

= Die von der Hochschule aufbewahrten Studienakten der Studierenden

= Dievon digitalen Anwendungen, wie Lernplattformen und Campus Manage-
ment Systemen, generierte Daten, zum Beispiel Datum und H&aufigkeit von
Zugriffen auf einzelne Angebote

m Die Verlaufe und Ergebnisse der Durchfiihrung von Tests oder Priifungen,
zum Beispiel zur Bestimmung von Wissens- und Kompetenzstanden bzw.
Lernerfolg

= Antworten von Studierenden auf Umfragen und wissenschaftliche
Untersuchungen

= Von Einrichtungen der Hochschule gesammelte Daten, zum Beispiel durch
die Bibliothek erfasste Informationen zur Nutzung eines Abonnementdienstes

Fiir Learning Analytics beriicksichtigen wir keine privaten Daten, wie Social-
Media-Beitrage, E-Mails oder Bewegungsdaten. Des Weiteren nutzen wir nicht
alle zuvor aufgefiihrten Daten auf jeder Ebene (Mikro, Meso, Makro).

6.7. Daten fiir Forschungszwecke

Dieser Kodex bildet die Grundlage fiir die Datenerhebung und -nutzung im
Regelbetrieb unserer Hochschule. Fiir Forschungszwecke kann die Erhebung
weiterer Daten notwendig sein. Fiir eine solche Erhebung sind von den betei-
ligten Wissenschaftlerinnen die Datenschutzbeauftragten und die Ethikkommis-
sion einzubeziehen.
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7. Umsetzung des Verhaltenskodex

Zur erfolgreichen Umsetzung des Kodex bedarf es weiterer BegleitmaBnahmen,
die wir im Folgenden auffiihren.

7.1. Kommunikation des Verhaltenskodex

Der Verhaltenskodex betrifft alle Interessengruppen (Studierende, Lehrende,
Leitung und Verwaltung) an der Hochschule. Daher kommunizieren wir den
Verhaltenskodex o6ffentlich an der Hochschule. Zudem bieten wir fiir alle
Gruppen von Hochschulangehérigen nach Prinzip 5.7 - Verpflichtung zu Weiter-
bildungsangeboten zum verantwortungsvollen Umgang mit Learning Analytics
an.

7.2. Einhaltung des Kodex

Wir iiberpriifen regelméRig die Einhaltung des Kodex wie im Prinzip 5.6 -
Fithrungsverantwortung definiert. Dabei haben alle Interessengruppen der
Hochschule ein Mitwirkungsrecht (Prinzip 5.4 - Kritischer Umgang mit Daten).

7.3. Ombudsperson bei Zweifeln

Wir bestimmen eine Ombudsperson, an die sich alle Hochschulangehdrigen bei
Fragen und Zweifeln wenden kénnen. Die Ombudsperson kann Uberpriifungen
der Einhaltung des Kodex sowie dessen Aktualisierungen und Erweiterungen
initiieren (Prinzip 5.4 - Kritischer Umgang mit Daten).

7.4. Informationspflicht

Wir informieren die Studierenden, welche Daten in welchen Systemen zum
Zwecke der Gestaltung von Unterstiitzungsangeboten erhoben werden. Dabei
erldutern wir auch, welche Daten in welcher Form (individualisiert, anony-
misiert oder pseudonymisiert) von konkreten Personengruppen eingesehen
werden kdnnen. Sollten zu irgendeinem Zeitpunkt personliche Daten fiir
unbeteiligte Dritte zugénglich werden, informieren wir die betroffenen Personen
dariiber (Prinzip 5.6 - Fiihrungsverantwortung).
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