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How can crises like climate change or inequality lead to

Green Swan innovations in business or society?

[Level 2: Analytical Reasoning] Crises like climate change or inequality can lead to Green Swan
innovations in business or society by creating an urgent need for change and driving the development of
new, sustainable solutions. As € notes, "We are not yet ready—intellectually, philosophically, or morally
—for the world we are creating.” This realization can prompt individuals, businesses, and governments

to rethink their priorities and invest in innovative, sustainable technologies and practices.

For instance, the climate crisis has spurred the growth of renewable energy sources, such as solar and
wind power, and the development of electric vehicles. Similarly, social and economic inequalities have

led to the creation of social enterprises and impact investing, which aim to address these issues while
generating financial returns.

The concept of Green Swans, as discussed in @ , refers to the idea that crises can be catalysts for
positive change, driving the development of new, sustainable solutions that can help mitigate the

effects of these crises. By embracing this concept, businesses and societies can turn crises into

Educators, students, and staff can use Gemini to kickstart
lesson planning, brainstorm and research new ideas, and
learn with confidence.
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DEFINITION LEARNING ANALYTICS

,Learning Analytics ist das Messen, Sammeln,
Analysie r‘en und Auswe rten Von Daten Uber Proceedingsofﬂ]elernternationa](‘onferenceun

Learning Analytics and Knowledge

Lernende und ihren Kontext mit dem Ziel, das A

Lernen und die Lernumgebung zu verstehen
u n d Z u O pti m i e r e n . o Conference Chairs: Phillip Long. University of Queensland. Australia

George Siemens. Athabasca University, Canada

.. Program Chairs: Grainne Conole, Open University. UK
(Ubersetzung)

Dragan Gasevié. Athabasca University, Canada




LEARNING-ANALYTICS-KREISLAUF

Lernhandlungen

Interventionen

Analysen

Lerndaten

The Learning Analytics Cycle: Closing the loop effectively
Doug Glow
“The Open University
‘Walton Hall, Mion Keynes
MK7 BAA, United Kingdom
+44 1908 654861
dj.clow@open.ac.uk

Aty Cycle
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‘The cycla, shown in figue 1, stans with learmers. They may be
Stuidents smdying 3 cowse at a uVersity, of mformal leamers
tiking part iz  MOOC (o Msive Open Onlioe Conre, where

s te web),
mmu-mmm o casual learmers browsing
Open Edncations Resources (OER).




EBENEN VON LEARNING ANALYTICS

Makro Mehrere Institutionen
Meso Studienverlaufe, Studiengange und Institution
Mikro Lernhandlungen, Lernsituationen und Lehrveranstaltungen

7 (nach Buckingham Shum, 2012)
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RECHTLICHE GRUNDLAGE & .
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Learning Analytics auf Basis... DRBG
l‘ einer EanIIIIgung DATENSCHUTZRECHTLICHE
BEURTEILUNG VON
@ LEARNING ANALYTICS AN
einer Rechtsgrundlage HOCHSCHULEN IN NRW
Studie im Auftrag der Ruhr-Universitdt Bochum

\

\ H Priv.-Doz. Dr. Christian L. Geminn, Mag. iur.
- \ einer Gesetzesgrundlage R

ausschlieB8lich automatisierte Entscheidung mit
e rechtlicher Wirkung sind verboten (Human-in-the-Loop!) _ (RIS

Das Gutachten wurde auch fur den Rechtsrahmen in Hessen und Berlin adaptiert.
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Learning Analytics-Policys im
Hochschulkontext

Maren Scheffel®, Christos Simis®, Jonas Leschken,

Ausgewadhlte Aspekte aus Studierenden und Lens Borgards und Peter Salden
Lehrendenbefragungen

Zusammenfassung

In den letzten Jahren haben immer mehr Hochschuleinnchtungen damit ange-
fangen, Learning Analytics (LA) einzusetzen. Trotzdem mangelt es noch
immer an einer systematischen und grof angelegten Umsetzung. Um den
Einsatz vom LA zu verbessern und machhaltig zu etablieren, miissen Hoch-

H 1 1 schulen die Aktivititen im Zusammenhang damit auf ihre Ziele und Visionen
- Date nSCh utz |St n OtWe n d Ige Be d I ngu ng abstimmen. Dariiber hinaus miissen die Chancen und Risiken von LA kn-
tisch reflektiert werden. Die Nutzung von (Lem-)Daten erfordert eine Reihe
von Leitlinien und Grundsiitzen, d. h. eine Policy, die zu threm Kontext passt

= Grol3e Aufgeschlossenheit zur Einfihrung mit der Annahme und alle besigen Saholder ansprich. Nor o kan i efkiver und

verantwortungsvoller Einsatz von LA gewihrleistet werden. Im Rahmen von

zur Verbesserung der Lehre S

Institut filr Erziehungswissenschaft, Ruhr-Universitit Bochum, Bochum, Deutschland
E-Mail: maren.scheffel @ ruhr-uni-bochum.de

= Anwendungsszenarien in allen Fachern gegeben L g ot

C. Simis
Institut fur Philosophie I, Ruhr-Universitit Bochum, Bochum, Deutschland

= Aufwand und Umsetzbarkeit werden teils skeptisch gesehen i s s

1. Leschke - P. Salden
Zentrum fur Wissenschaftsdidaktik, Ruhr-Universitat Bochum, Bochum, Deutschland
E-Mail: jonas.leschke @ ruhr-uni-bochum.de

= Sorge vor steigendem Leistungsdruck durch regelmafRiges s

E-Mail: peter.salden@ruhr-uni-bochum.de
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GmbH, ein Teil von Springer Nature 2024

P. Salden und J. Leschke (Hrsg.), Learning Analytics und Kinstiiche Intelligenz in
Studium wund Lehre, Doing Higher Education,
https:idoi.orgf10.1007/978-3-658-42593-5_10




POLARIS — PROVIDER ORIENTED OPEN LEARNING ANALYTICS

POLARIS
Quellsysteme
llllllllllllllllll» -l'lllllllll:
Lernmanagement- Learning -
Sy Record o
Store v

Rights-Engine

ePriifungssystem Analytics Engines

Consent Management Kl:edu.nrw - eine Betrachtung aus der

Perspektive des Teilprojektes Technik

Christian Metzger und Martin Bovermann

Pseudonymization

Zusammenfassur

Permission Management

.......
Bercich jas Center fur

Dashboards

Ergebnisse der
Analytics Engines

https://ki-edu-nrw.ruhr-uni-bochum.de/ueber-das-projekt/phase-2/learning-analytics/polaris/



POLARIS — CONSENT MANAGEMENT

Polaris Analyses Daten verkniipfen & 1536591@dynexite

Moodle Dynexite

Dynexite Auswertung uber Teilnahme und Ergebnis von Assessments

Erfassung Pausieren

Details ~
1 Graded Aktor erhalt eine Bewertung v
I Started Aktor startet ein Assessment v
] 1 Stopped Aktor stoppt ein Assessment v

Warum mochten wir diese Daten sammeln?
Mithilfe der gesammelten Daten kénnen wir Dir eine Ubersicht zu Assessments Deiner Kurse erstellen, die Du in Dynexite durchgefiihrt hast.

© 2022 Impressum Administration

Screenshot von der RWTH Aachen




POLARIS & DYNEXITE
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Deine Module

Modul

Abwasseraufbereitung |

143 Assessments

Modul

durchgefiuhrte Assessments

Stoffkreislaufe 5 12 36

96 Assessments gestern letzte 7 Tage gesamt

Screenshot von der RWTH Aachen
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Exzellenz in der Lehre: FernUniversitat
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Die Stiftung Innovation in der Hochschullehre fordert die FernUniversitat mit
knapp sieben Millionen Euro, um eine hochschulweite, zukunftsweisende
Lehrarchitektur zu entwickeln.
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Didaktische Perspektiven auf Learning
Analytics in der Hochschulbildung

WU n SCh e nswe rte Th eo ri e Jonas Leschke® und Peter Salden

Zusammenfassung

Der vorliegende Text stellt zundchst vor, auf welche theoretischen und
empirischen Erkenntnisse bei der didaktischen Gestaltung von Learning
Analytics-Systemen (LA-Systemen) zuriickgegriffen werden kann. Er zeigt
sodann theoretisch auf, an welchen Ansatzpunkten bei der konkreten Umset-
zung von LA-Projekten didaktische Perspektiven eingebracht werden kinnen.
A i d wird die i Perspektive um die praktischen Erfah-
rungen aus dem Projekt Klredunrw erweitent. Insgesamt wird argumentiert,
dass didaktische Expertise bei der Umsetzung von LA-Vorhaben sowohl fiir
naheliegende Felder wie der Erstellung eines Rahmenkonzepts bzw. fiir die

earnin g-A nal ytics- Dacrscts and i echche Syocmemwickung motwendig
Schlisselwarter

Syste m Learning Analytics idakitik « Hi ildung « Kl:edu.nrw

Didaktisches Design

1. Leschke (&) - P. Salden
Zentrum fUr Wissenschalisdidakiik, Ruhr-Universitil Bochum, Bochum, Deutschland
E-Mail: jonas.leschke @ ruhr-uni-bochum.de

F. Salden
E-Mail: petersalden @ruhr-uni-bochum.de
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INDIVIDUELLE LERNUNTERSTUTZUNG DURCH GENERATIVE CHATBOTS

Ubungspartner fungieren und unterstiitzen, indem folgende Prompt-Vorlage eingegeben wird:

Prompt zum Kopieren

Erstelle mir 3 Ubungsaufgaben zum Thema [Fach/Thema einfiigen] auf dem
Schwierigkeitsniveau [Niveau angeben, z.B. , Anfanger“, , Fortgeschritten“]. Gib mir nicht
sofort die Losung, sondern leite mich schrittweise durch den Losungsweg, wenn ich nach
Hinweisen frage. Zeige mir nach der Losung auch haufige Fehler auf, die bei dieser Art von
Aufgabe gemacht werden, oder alternative Losungsansatze, falls es welche gibt. Gib mir
Feedback, worauf ich bei der nachsten dhnlichen Aufgabe besonders achten sollte.

Diese Vorlage verwandelt den Chatbot in einen interaktiven Unterstiitzer. Statt nur Wissen
abzufragen, fordert sie das Verstandnis des Prozesses. Die schrittweise Hilfe, das Aufzeigen

haufiger Fehler und das gezielte Feedback simulieren eine individuelle Nachhilfesituation und

https://coda.io/@kic/prompt-katalog

https://digitaleprofis.de/kuenstliche-intelligenz/prompt-engineering/die-
besten-prompts-fuer-das-lernen-mit-ki/

Prompt-Katalog Offener Prompt-Katalog Prompt Details Copy doc
Row from B Prompt-Katalog A ~

#Rolle: Expert flr die didaktische Integration von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in den Bildungsbereich, der Unterstlitzung bei der Erstellung eines Tests
bietet.
#Kontext: Der Test richtet sich an Kolleg*innen aus Hochschulen und Schulen mit Erfahrung im Umgang mit Kl. Ziel ist es, das Wissen aus meinen
LinkedIn-Beitrdgen zu extrahieren, zu systematisieren, zu vertiefen und in Form eines Tests weiterzugeben.
#Aufgabe:
Erstelle einen Test, der auf dem hochgeladenen Faktwissen basiert.
#Arbeitsschritte:
1. Bitte frage nach der Hochladung des Faktenwissens.
2. Rezipiere und analysiere das Faktenwissen. Flihre weitere Recherchen zur Vertiefung, nur im Sinne weiterer Erlduterung des Wissens durch, wobei du
besonders auf die Qualitdt und Zuverlassigkeit der Quellen achtest. Gib die zusatzlichen Quellen an.
3. Frage nach den gewlinschten Aufgabenformaten und der Anzahl der jeweiligen Aufgabenformate im Test.
4. Nach Erhalt meiner Antwort bitte mich um Leitfaden zur Konstruktion und Formulierung der Aufgaben.
5. Erstelle den Test und présentiere ihn mir zur Riickmeldung.
6. Uberarbeite den Test entsprechend meinem Feedback und présentiere die (iberarbeitete Version erneut zur Riickmeldung.
7. Wiederhole die Schritte 5 und 6 so oft, bis ich mit dem Endergebnis zufrieden bin.
8. Bei Unklarheiten bitte mich um Erkl&rung.
#Ergebnis:
< 600of146 >




HOCHRISIKO-KI? itm @Eﬁu oo
NRW
Rechtsgutachten
,Kl-unterstiitzte Beratungs-, Selbstlern- und zur Bedeutung der europaischen
Feedbacktools, die nicht auch formal iber Noten KI-Verordnung fiir Hochschulen
und den Studienfortgang entscheiden, sind nicht o
als Hochrisiko-KI zu verstehen.” s




(o o o
VEREINFACHTE FUNKTIONSWEISE VON GENERATIVEN TOOLS
Abb. 1: Kreislauf der Informations- und Datenverarbeitung generativer KI
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OUTPUT VON GENERATIVEN TOOLS

ChatGPT — » richtige

Aussagen

KI-BASIERTE SCHREIBWERKZEUGE
IN DER HOCHSCHULE

Eine Einflihrung

Peter Salden, Nadine Lordicl Maike Wiethoff
(zentrum far Wissenschaftsdidaktik der Ruhr-Universitst Bochum)




PROMPTS Lo

- = Logical and Sequential Processing

/' Contextual Understanding and Memory

, / AN EMPIRICAL CATEGORIZATION OF PROMPTING TECHNIQUES
, , FOR LARGE LANGUAGE MODELS: A PRACTITIONER’S GUIDE
/7 . =+ Specificity and Targeting
/' /7 s e R bt
Changeblock Ophiuchus LLC Ophiuchus LLC
l / , London, SW1H 0IHW, UK Dover, DE 1994, USA Dover, DE IW,USA

» - s
Prompting Techniques = = = == Meta-Cognition and Self-Reflection _ il

Due to rapid advancements in the development of Large Language Models (LLMs), programming
these models with prompts has recently gained significant attention. However, the sheer number of
available prompt engineering techniques creates an overwhelming landscape for practitioners looking
to utilize these wols. For the most efficient and effective use of LLMs, it is important to compile a

\ \ comprehensive list of prompting technigues and establish a standardized, interdisciplinary catego-
rization framework. In this survey, we examine some of the most well-known prompling techniques
from both academic and practical viewpoints and classify them into seven distinet categories. We
N et T
. - practical in neal nples in order to nqmp fellow | i with a structured
v A\ Directional and Feedback oy g s il
‘We believe that will p npl h.m.—.pgnrm.m and
enable more effective utilization of LLMs in vari i By providing with
\ \ a systematic approach to prompt catcgorization, We aim 1o assist in navigating icacies of
effective prompt design for conversational pre-trained LLMs and inspire new possibilities in their

v N -

\ Keywords large language models - LLMs - prompt engincering - prompt design - prompting techniques - ChatGPT

\ ~ = Multimodal and Cross-Disciplinary 1 Tntroduction

\ Large Language Models (LLMs) (Radford et al., 2019) have experienced a recent surge in popularity that is funda-
mentally reshaping the landscape of machine learning (Zhao et al, 2023). While early models (Zhou et al., 2023;

Bommaant et 2021) were characterized by their imited scope and functional capabilities, primarily tilored

for specific tasks like text classification and sentiment analysis, the landscape of natural langauge processing (NLP)

underwent with und deep learning techniques, enabling models

\ 0 leamn from vast datasets and exhibit adaptability across a broader spectrum of tasks (Petroni et al., 2019; Brown et al,

ivotal moment in this journey was the i

p the transformer (Vaswasi

ne pive J
ctal., 2017). This architecture’s scalability and remarkabl 10 handle | set the stage for

~ . .
*= = Creative and Generative e et Sy T

extensive datasets, followed by fine-tuning (o excel in specific tasks.

1.1 Canversational Pre-Trained Large Language Models.

In this rapidly evolving landscape, a particular category of LLMs known as conversational decoder-only transformer
variants (Vaswani et al_, 2017) like GP[‘(Bmwn et al., 2020; Ouyang et al., 2022), LaMDA (Thoppilan et al., 2022),

Figure 2: Overview of prompting technique categorization. R TR Tt e A Ml b, )




Das Qualitatsproblem




KONFABULATION

=  Oft anthropomorphisierend ,Halluzination” genannt
=  Ausgabe des Sprachmodells wirken fundiert, obwohl faktisch inkorrekt

=  Bspw. individuelle Lernaufgabe mit Operator und plausibel wirkendem
Szenario

= Trainingsbedingter Bias zugunsten einer Antwort statt keiner Antwort

= Teilweise losbar durch das Hinzuziehen von Wissensressourcen (z.B. RAG)

(Folie von Nadine Lordick geliehen)



b

E

FEHLERQUELLEN BEI RAG

- ﬁ 1. Die Eingangsdaten fur die
E / Vektordatenbank sind fehlerhaft
Vector \ ﬁ 2. Das KI-Modell macht Fehler
Database @ beim Aufbau der Datenbank

3 zentrale 3. Der Chatbot macht Fehler
Fehlerquellen beim Einbau der Informationen

Retrieval Augmented Generation (RAG) ist fehlerbehaftet.

(Barnett et al., 2024; Folie von Malte Persike geliehen)



NOTWENDIGER DETAILGRAD BEIM PROMPTEN

Ubungspartner fungieren und unterstiitzen, indem folgende Prompt-Vorlage eingegeben wird:

Prompt zum Kopieren

Erstelle mir 3 Ubungsaufgaben zum Thema [Fach/Thema einfiigen] auf dem

Schwierigkeitsniveau [Niveau angeben, z.B. ,Anfinger®, ,,Fortgeschritten“]] Gib mir nicht

sofort die Losung, sondern leite mich schrittweise durch den Losungsweg, wenn ich nach
Hinweisen frage. Zeige mir nach der Losung auch haufige Fehler auf, die bei dieser Art von
Aufgabe gemacht werden, oder alternative Losungsansatze, falls es welche gibt. Gib mir
Feedback, worauf ich bei der nachsten dhnlichen Aufgabe besonders achten sollte.

Diese Vorlage verwandelt den Chatbot in einen interaktiven Unterstitzer. Statt nur Wissen
abzufragen, fordert sie das Verstandnis des Prozesses. Die schrittweise Hilfe, das Aufzeigen

haufiger Fehler und das gezielte Feedback simulieren eine individuelle Nachhilfesituation und

https://coda.io/@kic/prompt-katalog

https://digitaleprofis.de/kuenstliche-intelligenz/prompt-engineering/die-
besten-prompts-fuer-das-lernen-mit-ki/

Prompt-Katalog Offener Prompt-Katalog Prompt Details Copy doc
Row from B Prompt-Katalog A ~

#Rolle: Expert flr die didaktische Integration von Kiinstlicher Intelligenz (KI) in den Bildungsbereich, der Unterstlitzung bei der Erstellung eines Tests
bietet.

#Kontext: Der Test richtet sich an|Kolleg*innen aus Hochschulen und Schulen mit Erfahrung im Umgang mit Kl.[Ziel ist es, das Wissen aus meinen
LinkedIn-Beitrdgen zu extrahieren, zu systematisieren, zu vertiefen und in Form eines Tests weiterzugeben.

#Aufgabe:

Erstelle einen Test, der auf dem hochgeladenen Faktwissen basiert.

#Arbeitsschritte:

1. Bitte frage nach der Hochladung des Faktenwissens.

2. Rezipiere und analysiere das Faktenwissen. Flihre weitere Recherchen zur Vertiefung, nur im Sinne weiterer Erlduterung des Wissens durch, wobei du
besonders auf die Qualitdt und Zuverlassigkeit der Quellen achtest. Gib die zusatzlichen Quellen an.

3. Frage nach den gewlinschten Aufgabenformaten und der Anzahl der jeweiligen Aufgabenformate im Test.
4. Nach Erhalt meiner Antwort bitte mich um Leitfaden zur Konstruktion und Formulierung der Aufgaben.
5. Erstelle den Test und présentiere ihn mir zur Riickmeldung.
6. Uberarbeite den Test entsprechend meinem Feedback und présentiere die (iberarbeitete Version erneut zur Riickmeldung.
7. Wiederhole die Schritte 5 und 6 so oft, bis ich mit dem Endergebnis zufrieden bin.
8. Bei Unklarheiten bitte mich um Erkl&rung.
#Ergebnis:
< 600f146 >
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Individuelle Lernangebote mittels durch Learning
Analytics unterstitzte generative Ki:

It’s a match!




RECAP

Learning Analytics Generative KI

Niedrigschwellige
Praxisanwendung
fir individuelle Lernaufgaben

Hohe Qualitat

. .
esonderer Mehrwert/ Starke fir individuelle Lernpfade

Herausforderung Praxistransfer Qualitatssicherung




Interpretation von Lerndaten
mit durchschnittlicher Qualitat
/ oder falschem Format

Semantik fir gKil

IT’S A MATCH!

Lernhandlung /-daten standardisierte Lerndaten
*Bspw. Quizze durch generative KI

*Schreibaufgaben eInterpretation der Lernaktivitit
... eUberfiihrung bspw. in xAPI-Standard

individuelles Lernangebot
durch generative Kl

Analyseergebnisse Datenanalyse

edeskriptiv eEindeutige Berechnungen
epradiktiv eAufgrund bildungswissenschaftlicher
eaktivierend Modelle und Theorien
eBerechnung von Pradiktoren fiir den
akademischen Lernerfolg

*Bspw. adaptive Lernangebote
eindividuelles Feedback/ Lernaufgaben

Dynamische
Individualisierung des
Lernangebots

In der Prozesskette sind weitere Kl-Technologien denkbar, z.B. fir die Datenanalyse (s. AlStudyBuddy) oder RAG.



Take-Home
MVessage

FANGEN SIE EINFACH AN!

LEHRE [ LADEN B RUB

Dt st 10 vkl Lot ROCHUM
s Do (1 e wlackondse

Adaptiv lehren mit Learning Analytics

Jonas Leschke
B. Oktober 2025

DOl 10.60806/wpcg-hd38

Thesen

= Durch die adaptive Kursgestaltung kann der Lernprozess zielgerichtzter auf die Bedlrfnisse
der Lemenden abgestimmt werden.

.

Meodle ermiglicht durch verkniipfts Aktivitaten und Forschrittsverfolgung die Gestaltung von
Lernpfaden, was den Lernerfolg und die -motivation Studierender férdern kann.

« Die Steusrung von Inhalten und Lktivititen anhand individusllar Kompetanzen armaglicht
zine starkere Individualisierung des Lermprozesses. Auf diese Weise kann der Fokus vam
rainen Wissensenwerk hin zur Erreichung kompetenzorientierter Lernziele verschoben werden.

= Die Nutzung von Voraussetzungen in Moodle erlaubt es Lehrenden, Lerninhalte an das
‘orwissen und den Fortschritt der Lernenden anzupassen.

Die Gestaltung adaptiver Kurse erfordert einen erhhten Anpessungs- und
Betreuungsaufwand.

Adaptive Lernprozesse konnen zu iner starken Automatisierung von Lernprozessen fohren,
wis kritisches Denken und die kreative ProblemlSzefdhigkeit Studierender einschrinken
kannen.

« Adeptive Lehre hat die Gefakr der (bertachnolagizierung und der Reduktion padagagizcher
Beziehungen. Micht jeder adaptive Mechanismus ist gleichzusstzen mit der Steigerung der
Studierendenmotivation und dem Lernerfolg.

» Auch in Prasenzveranstaltungen kinnen Learning 4nalytics lernunterstitzend sein.

.

Mit der richtigen Gestaltung lassen sich Leaming-Analytics- Konzepte in Deutschland
datenschutzkonform umeetzen.

» Learning Analytics kann bei fehlendem Datenverstandnis durch Missinterpretationen negative
Auswirkungen haben.
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