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Was ist KI?



Students Ideas about AI

\/\/\nat do you think of when you hear “AI” or “C\nachPT 2

i 9ives you
good answers ond
correct answers.

e 1 You can use it to
rson wno
P .t solve complex maths

dO €V€Fythiﬂg aﬂd PrObl‘ems Wlthout
knows everythmg having to calculate
3ourself

It is an artificial
intelligence that
takes its know[edge
from the internet.

A search engine

and a progrom
that is there to

Responses from students in grades 5 and 8 (our own data) #

— =




Kunstliche Intelligenz (KI, Artificial Intelligence, Al)
Kl umfasst Methoden, die Computer in die Lage versetzen, menschliches Verhalten o . . -
nachzuahmen. Dadurch kénnen sie lernen, Entscheidungen treffen, Muster erkennen Kinstliche Intelllgenz (KI) Expertensystem
- Ein Expertensystem ist eine KI-

und Probleme auf eine Weise l6sen, die der menschlichen Intelligenz dhnelt.
Anwendung, die eine Wissens-
datenbank sowie Entscheidungs-

regeln zu einem spezifischen

Algorithmen
Algorithmen sind klare, schrittweise Anleitungen, die ein Problem Iésen oder eine ) ! i
i i : e : Fachgebiet nutzt (wissensbasiert
Aufgabe ausfuhrt. Sie folgen festen Regeln und verarbeiten Eingaben, um ein :
AI orithmen : & regel-basiert), um aus der
p g | Wissensbasis regelgeleitet

gewlnschtes Ergebnis zu erzielen.
' Schlussfolgerungen zu ziehen

Maschinelles Lernen (Machine Learning, ML)
ML ist ein Teilbereich der Kl und verwendet Algorithmen, die Modelle auf grolRen

Datensdtzen trainieren, um in diesen Daten Muster zu erkennen. So kénnen
Maschinen lernen und sich anpassen. ML-Algorithmen kénnen auf gelabelten Daten . . :
(iiberwacht) oder ungelabelten Daten (uniiberwacht) ausgefiihrt werden. Machine Lea rning b @“'8‘;{“35 TutTorsystem Um
M L : in intelligentes Tutorsystem ist
' ( ) SRS eine computergestitzte, oft auch

adaptive Lernumgebung, die sich
an die Bedrfnisse der
Lernenden anpasst, um den
Lernprozess zu unterstiitzen und
individuelles Feedback zu geben.
Manche ITS kénnen das
Verhalten der Nutzer analysieren,
um personalisierte Lernwege zu
bieten oder sogar eigenes

Feedback generieren (gemischt
\ mit GenAl) /
(rge Language Models (L@

Large Language Models sind KI-

Modelle, die auf umfangreichen
Textdaten trainiert wurden
(sprachbasiert) und in der Lage
sind, menschenahnlichen Text zu
generieren. Sie basieren auf
neuronalen Netzwerken und

e nutzen fortschrittliche
prObahIIIStISCh Algorithmen (wie Transformer-

modelle), um sprachliche
\ Kontexte zu erfassen. /
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Die Entwicklung von Kl — wie wir sie heute kennen

4 N

1950

Der Turing-
Test

Alan lTuring

Turing-Test: Eine
Maschine ist dann
intelligent, wenn ein
Mensch im Gesprach
nicht zwischen Mensch

e

und Maschine

Kunterscheiden kann/

PH Schwabisch Gmind
University of Education

\

1956

Darthmouth
College

1956 wurde das
Forschungsgebiet zu
,kunstlicher
Intelligenz® im
Darthmouth Summer

Research Project
gegrundet

~

/

Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

e

\

1958

Das
Perzeptron

Erstes lernfahiges
kinstliches
Neuron

~

/

| Sina Belschner

P

1966

ELIZA

>

AU

Erster ,,Chatbot”:
Computer-
programm, das
uber textuelle

Oberflache psycho-

therapeutische
Antworten
ausgeben kann

/




Die Entwicklung von Kl — wie wir sie heute kennen

1997

Deep Blue
vs. Kasparov

Kl gewinnt gegen
Schachweltmeister
Garry Kasparov.
Programm berechnete
126 Mio. Stellungen
pro Sekunde und
entschied sich fur den
Zug mit dem besten
Ergebnis

/&ﬁp‘sggﬁs*zj:gfggggg Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner




VER S I EHES
Lernen (ML)

Algorithmen

Machine
Learning (ML)

Neuronale
Netze (NN)

Deep
Learning (DL)

Generative
Kl (GenAl)
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ENGINEERING FLOWCHART

DOES IT MOVE?

R o e e e

NO

SHOULD IT?

NO

!

NO
PROBLEM

Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

YES
I
SHOUILD IT?

I I
YES NO
NO —

PROBLEM '

| Sina Belschner



/%

S

Arbeitsauftrag:
Wie lernen
Maschinen?

1 min

PH Schwabisch Gmiind Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner

Universi ity of Education

Du arbeitest im Zoo und bist dort fir die Pflege ¢
der Affen zustandig. Mit den Jahren hast du N,
gelernt, welche deiner Affen

beilRen ... ... und welche nicht.
R
e : : E ‘m,
' Sahne .

-
N

X X)) (== (ER)

\

» Wie kannst du die beiden Gruppen voneinander
unterscheiden?

| 10



Entscheidungsbaum

Zahne gefletscht?

Ja Nein

Beildt Beilt nicht

/&5:‘5;;::3*;;:;25:;332 Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

| Sina Belschner

offene
Augen

gefletscht
Zahne

t@r
E
1@! 1@1
vog




S

Arbeitsauftrag:

Wie lernen
Maschinen?

Ly

Einzelarbeit

5 min

Du sollst im Zoo eine neue Kollegin

einarbeiten._Sie fragt woran sie erkenpnt, welche
Affen sielbeilenjkonnten und welchefharmlos

sind.

Notiere ihr einen Spickzettel
(Entscheidungsbaum)

/&ﬁp'ifggﬁjﬁjfgfgggﬁ Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner | 12



Neue Affen kommen in den Zoo

X X (AR )
B, N
H3

beilt beillt nicht

beillt nicht beillt nicht beildt beillt nicht

/&5:‘5;;::3*3;:;25:;:3‘; Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Entscheidungsbaum

Lachelt der Mund?

Beildt X-Augen?

./ \\lein
Beildt Beildt nicht

/&Sﬁifgmj'g?gfggﬁgﬁ Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Algorithmus

,Klassische" Algorithmen reagieren auf
Eingaben und Interaktionen von Nutzer*innen
in fest vorgegebener Art und Weise.

» Typischerweise Wenn-Dann-Beziehungen

* Programmcode enthalt explizit, auf welche
Eingabe wie reagiert werden soll

/&E’:ifgmﬁ'ﬂ??@,&";ﬁgﬂ Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

VS.

maschinelles Lernen

‘Ein Entscheidungsbaum allein ist nur ein

\(hier: Entscheidungsbaum) selbst!

einfacher Algorithmus. Doch durch ML schreibt
oder verandert das Programm den Algorithmus

~

J

Es braucht dazu:
« Trainingsdaten (z. B. Bilder)

« Zugehorige Labels (hier z. B.: der Affe auf
diesem Bild beil3t)

| Sina Belschner



Neuronale Netze
(NN)



Aufbau neuronaler Netze

Naturlich Kunstlich
' Xi
Input X: n >
Output
X hidden layer
<

Viele Neuronen
sind miteinander
verknupft

Viele Perzeptronen sind
neben- und hinter-
einander geschaltet
(Output von Layer 1 ist Input
von Layer 2 usw.)

v,

-I-II:-I-I.II I:

/&z:ifggzzs';i:;zfgggg Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner


https://www.nurse24.it/images/patologie/polineuriti.jpg
https://www.nurse24.it/images/patologie/polineuriti.jpg
https://www.nurse24.it/images/patologie/polineuriti.jpg
https://www.cancernetwork.com/view/artificial-intelligence-oncology-current-applications-and-future-directions
https://www.cancernetwork.com/view/artificial-intelligence-oncology-current-applications-and-future-directions

Anwendungs-

beispiele von
NN & DL



Beispielhafte Anwendungsgebiete neuronaler Netze

O/ O/
é”“ll
Bildverarbeitung Sprach-

verarbeitung

Erkennung und Automatische

Klassifikation von Ubersetzung,

Bildern. Sprachsynthese und

Spracherkennung.

S A ey of eaveation KI im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

=/

4:

Finanzwesen

Vorhersage von
Marktbewegungen
und
Betrugserkennung.

| Sina Belschner

Robotik

Steuerung von
Robotern und
autonomen
Fahrzeugen.

| 19



Weitere Beispiele

« amphibious aerialdrones.
+ underwater drifters
‘* underwater drones
« on-whale drones

=

Das : " 7)) In
Entschliisseln / \®/ \ i
et

der Sprache
)
der Wale NGuisTcs

PROCESSING

DATA
HARING

e,

MACHINE
LEARNING

S A ey of eaveation Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner


https://www.projectceti.org/
https://www.projectceti.org/
https://www.projectceti.org/

Weitere Beispiele

Kl mit neuronalem Netzwerk hilft beim

hHps:// WWW.dr- Erkennen von Hautkrebs - Macwelt
rachinger.de/wp-

coensbes K hilft bei der Erkennung von Hautkrebs

tes/185/Hautkrebs

o (und ist dabei besser als Arzt*innen)

/&P“ Schwébisch Gmiind KI im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner

University of Education


https://www.macwelt.de/article/983730/ki-mit-neuronalem-netzwerk-hilft-beim-erkennen-von-hautkrebs.html
https://www.macwelt.de/article/983730/ki-mit-neuronalem-netzwerk-hilft-beim-erkennen-von-hautkrebs.html
https://www.macwelt.de/article/983730/ki-mit-neuronalem-netzwerk-hilft-beim-erkennen-von-hautkrebs.html
https://www.macwelt.de/article/983730/ki-mit-neuronalem-netzwerk-hilft-beim-erkennen-von-hautkrebs.html
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg
https://www.dr-rachinger.de/wp-content/uploads/sites/185/Hautkrebs.jpeg

Large
Language
Models

Algorithmen

Machine
Learning (ML)

Neuronale
Netze (NN)

Deep
Learning (DL)

Generative
Kl (GenAl)




sufdes oder .... ?
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lch hole Popcorn, willst du
suldes oder .... ?

/&zﬂiggﬁ'ﬂfgiﬂ;ﬁgg Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Google Q. Ich suche nach dem nachsten

KI-Modus  Alle Bilder Produkte

Duden Iphone Léschen

4 Ubersicht mit KI

Ein "Wortvorschlag" ist ein automatisc
wahrend der Texteingabe erscheint, u
beschleunigen und Fehler zu korrigier
von der Tastatur oder Software wie Go«

kdnnen je nach Gerat und App durch Eir..

nachsten wort vorschlag
nachsten wort

nachsten fellbach k
nachsten stuttgart
nachsten waiblingen
nachsten schmiden

nachsten bad cannstatt

nachsten esslingen

"Texterkennung" oder "Auto-Korrektur" gesteuert werden. @

Funktionen und Steuerung

» Automatische Vorschlage: Wahrend des Tippens werden Worter

Mehr anzeigen v

Mehr ~

X | & @@ Q

Suchfilter ~

Wortvorschlage erhalten und Fehler
korrigieren - Android - Gboard-Hilfe

Jetzt mit Gboard starten * Installieren Sie
Gboard auf lhrem Android-Smartphone...

C= Google Help

Wie kann ich bei meinem
Smartphone die...

R
Ni1 kannet dia




. . . Wort und die Wahrscheinlichkeit Z=
Wie funktionieren LLMs? das nachste im Satz zu sein -2

Laptop: 0.19

@ Y Ful3ballfeld: 0.00023

Ich packe

meinen. .. Sprachmodell

- 4

/ x sitzen: 0.0000005

/&Zﬂié&%ﬁi‘ﬂ?éﬁ&?ﬁz‘: Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner




Wie funktionieren LLMs?

lch packe
meinen...

/

\

Sprachmodell

\

A

Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

| Sina Belschner

Laptop: 0.19

Ful3ballfeld: 0.00023

Koffer: 0.37

sitzen: 0.0000005




Wie funktionieren LLMs?

/%

lch packe

meinen...

PH Schwabisch Gmind
University of Education

LLM wahlt zufallig eines der
-wahrscheinlichsten Worter

(je nach " ")

4 )
Sprachmodell

| 4

A

Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen

| Sina Belschner

Laptop: 0.19

Ful3ballfeld: 0.00023

Koffer: 0.37

sitzen: 0.0000005




. . . Wort und die Wahrscheinlichkeit Z=
Wie funktionieren LLMs? das nichste im Satz zu sein (B
]

s Ein groRer Durchbruch: Adapter: 0.19

Die Idee Texte gleichzeitig als Trainings- & Testdaten zu
verwenden, indem das Modell immer zuerst das nachste Wort
vorhersagt und dann erst nachsieht, ob es richtig lag.

4 )

« :
lch packe meinen Sprachmodell

Laptop ...

Karotte: 0.0000023

A 4

Kl ist keine Suchmaschine!

nach dem Training, hat die KI

keinen Zugriff mehr auf die
Trainingsdaten.

/&zﬁifgmj'ﬂfggfgﬁg: Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Was ist ein ,,GPT*“?

Die Begriffe stehen fur

G enerative
I re-trained
I ransformer

/&3;‘5;2::3*2:;25:;332 Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Was ist ein ,,GPT*“?

Die Begriffe stehen fur

G enerative = Ein Programm, das neue mediale Inhalte produziert.
Das Modell hat einen Lernprozess auf einer riesigen
P o trained _ Datenmenge durchlaufen. Das Prafix deutet darauf hin,

dass es durch zusatzliches Training auf spezifische
Aufgaben spezialisiert werden kann (,finetuning®).

I ransformer

Ein Transformer ist ein neuronales Netzwerkmodell, das
Sequenzen (wie Text) so verarbeitet, dass es Beziehungen
zwischen allen Sequenzelementen gleichzeitig analysieren
und Kontext effizient nutzen kann.

/&mvsgmi*gfgfggﬁgg Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner



Wie werden Worter von einer Kl “verstanden”?

Problem: Computer konnen nur mit Zahlen arbeiten!

borscht salad pizza hot dog shawarma

2 A
o & i)

< >

less sandwich-y more sandwich-y

Figure 3. Foods along an imagined dimension of "sandwichness.”

/&mfgmi%:;zsc“;ﬁgg Kl im MINT-Unterricht — Sitzung 1 Algorithmen | Sina Belschner
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https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/embeddings/embedding-space

Wie werden Worter von einer Kl “verstanden”?

le strudel
dessertness apple strude

apple strudel

dessertness A “
A \

sandwichness sandwichness
< » |
borscht
salad pizza hot dog shawarma
. iquidness W 7~ & 1N
pizza hot dog shawarma

\ borscht

v

Figure 4. Foods plotted by both "sandwichness" and "dessertness."

Figure 5. Foods plotted by "sandwichness," "dessertness," and "liquidness."
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Wie werden Worter von einer Kl “verstanden”?

le strudel
dessertness apple strude

t <3

sandwichness 1 0 0 0 0 0

>
salad pizza hot dog shawarma
240 7 SN
liquidness ..0 4 \ \ \\\
0.7 1 06 03 0.1 0
borscht

0 o 0 0 0 1

Figure 5. Foods plotted by "sandwichness," "dessertness," and "liquidness."
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Wie werden Worter von einer Kl “verstanden”?

Zu Anfang sind die Vektoren mit
zufalligen Zahlen befullt und werden
durch das Training "verbessert"

Parameter _

06 03701 O

Wortbedeutung

v
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Wie werden Worter von einer Kl “verstanden”?

A A Italy
man walked L "J. ",. .”
.“-‘____L woman .v. urf:y .’ .‘ - Rome
O o Ottawa Madrid Germany
kin.‘n'“n O swam k.‘ Russia ,".
- e walking o Ankara @ .,
queen < P ]
e —— = ¢ — B
Moscow Japan
/ / .O : ,‘/‘u"ietnam .p
swimming @) .China
.; Tokyo e
Hano1 B .’
eijing
Male-Female Verb Tense Country-Capital
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Kunstliche Intelligenz (KI, Artificial Intelligence, Al)
Kl umfasst Methoden, die Computer in die Lage versetzen, menschliches Verhalten o . . -
nachzuahmen. Dadurch kénnen sie lernen, Entscheidungen treffen, Muster erkennen Kinstliche Intelllgenz (KI) Expertensystem
- Ein Expertensystem ist eine KI-

und Probleme auf eine Weise l6sen, die der menschlichen Intelligenz dhnelt.
Anwendung, die eine Wissens-
datenbank sowie Entscheidungs-

regeln zu einem spezifischen

Algorithmen
Algorithmen sind klare, schrittweise Anleitungen, die ein Problem Iésen oder eine ) ! i
i i : e : Fachgebiet nutzt (wissensbasiert
Aufgabe ausfuhrt. Sie folgen festen Regeln und verarbeiten Eingaben, um ein :
AI orithmen : & regel-basiert), um aus der
p g | Wissensbasis regelgeleitet

gewlnschtes Ergebnis zu erzielen.
' Schlussfolgerungen zu ziehen

Maschinelles Lernen (Machine Learning, ML)
ML ist ein Teilbereich der Kl und verwendet Algorithmen, die Modelle auf grolRen

Datensdtzen trainieren, um in diesen Daten Muster zu erkennen. So kénnen
Maschinen lernen und sich anpassen. ML-Algorithmen kénnen auf gelabelten Daten . . :
(iiberwacht) oder ungelabelten Daten (uniiberwacht) ausgefiihrt werden. Machine Lea rning b @“'8‘;{“35 TutTorsystem Um
M L : in intelligentes Tutorsystem ist
' ( ) SRS eine computergestitzte, oft auch

adaptive Lernumgebung, die sich
an die Bedrfnisse der
Lernenden anpasst, um den
Lernprozess zu unterstiitzen und
individuelles Feedback zu geben.
Manche ITS kénnen das
Verhalten der Nutzer analysieren,
um personalisierte Lernwege zu
bieten oder sogar eigenes

Feedback generieren (gemischt
\ mit GenAl) /
(rge Language Models (L@

Large Language Models sind KI-

Modelle, die auf umfangreichen
Textdaten trainiert wurden
(sprachbasiert) und in der Lage
sind, menschenahnlichen Text zu
generieren. Sie basieren auf
neuronalen Netzwerken und

e nutzen fortschrittliche
prObahIIIStISCh Algorithmen (wie Transformer-

modelle), um sprachliche
\ Kontexte zu erfassen. /
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