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Kurs Meta

Prafungsform = Einzel-Studienarbeit
(Abgabe 01.07.2026 8:00 Uhr per E-Mail an: mathias.engel@hfwu.de)

-10 Seiten Zusammenfassung in einem Word-fahigen Format geschrieben

-kompletten Agenten-Workflow inkl. Skills (alle relevanten Dateien in einem Ordner)
-Best Practice-Beispiel der Anwendung in der Zusammenfassung
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Kurs Meta

Aufbau der Studienarbeit (Struktur der 10-seitigen Zusammenfassung)

* Management Summary & Problemstellung:

« Welches konkrete (Business-)Problem wird gel6st? Warum ist ein autonomer Agent hier effizienter als eine manuelle
KI-Nutzung?

Konzeption des Agenten-Systems:
« Persona & Rolle: Definition des System-Prompts.

« Tool-Stack: Welche Modelle (lokal vs. Cloud), welche Skills (MCP) und welche Frameworks (Antigravity, OpenClaw, n8n)
wurden genutzt?

Logik des Agenten-Workflows:
» Detaillierte Beschreibung der Arbeitsschritte (z.B. Recherche -> Analyse -> Datenbereinigung -> Visualisierung).
« Darstellung der Entscheidungsschleifen (ReAct-Pattern: Reason + Act).

Best Practice Demo (Anwendungsbeispiel):
« Ein konkreter Durchlauf mit echtem Input und dem resultierenden Output.
« Nachweis der Validitat (Zitatenprufung bei RAG, Code-Korrektheit bei Data Science).

Reflexion & Evaluation:
- Effizienzgewinn: Zeitersparnis vs. Token-Kosten.
« Limitationen: Wo st63t der Workflow an Grenzen?
« Governance & Ethik: Kurze Einordnung bzgl. Datenschutz (lokale vs. externe Verarbeitung) und EU Al Act.
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Kurs Meta

Bewertungskriterien der Studienarbeit

* Innovation & Problemrelevanz (20%):
» Relevanz des gewahlten Anwendungsfalls fur den betriebswirtschaftlichen Kontext.

Technische Orchestrierung (30%):
« Komplexitat der Workflow-Logik, effektive Tool-Nutzung und saubere System-Integration.

Validitat & Resilience (15%):
« Robustheit des Agenten gegenuber Fehlern ("Error Handling") und Genauigkeit der Ergebnisse.

Qualitat der Dokumentation (15%):
« Struktur, fachsprachliche Prazision und technologische Nachvollziehbarkeit des Workflows.

Reflexionskompetenz (20%):
« Kritische Auseinandersetzung mit Grenzen, Kosten-Nutzen-Verhaltnis und ethischen Leitplanken (EU Al Act).
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Prof. Dr. Mathias Engel

Hochschule far Wirtschaft und Umwelt NUrtingen-Geislingen
Fakultat Betriebswirtschaft

Aktuelle Forschungsgebiet:
1. Klin der Lehre

2. OpenTuneWeaver (Dokumentenverarbeitung und Training fur LLM)*
3. Echo Persona - eine genAl, die durch Gesprache Personlichkeit, Erinnerungen und typische Handlungsweisen einer Person nachbildet (Jar-El)
4. genAlim Controlling (abgeschlossen)

Forschungssemester (WiSe 2024/25)

Projekttitel:
genAl im Controlling mit drei Projektpartner des Mittelstands und GrolBunternehmen in Ba-Wu

Tandemforschungsprojekt bwDigiFellows Il (Stifterverband - MWK BaWii) (09.24-11.25)

Projekttitel:
Erprobung eines MoE und MultiAgenten-Chatbot als Kl-Tutor fur die Lehre

Link: https://www.stifterverband.org/bwdigifellows/2024_engel_leiblein
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Motorischer Cortex -
Kapitel 5: Handlung & Agency

Parietallappen -
Kapitel 4: Mathematik & Datenanalyse

Prafrontaler Cortex -

Kapitel 1: KI-Evolution & PI% |

Broca-Areal - Kapitel 3:
Sprachproduktion (Prompting)

Hippocampus
Kapitel 2: Gedachtnis & Attention

Broca-Areal
Kapitel 3:
Sprachproduktion (Prompting)

Parietallappen
Kapitel 4: Mathematik &
Datenanalyse

Motorischer Cortex -
Kapitel 5:
Handlung & Agency

Prafrontaler Cortex -
Kapitel 1:
KI-Evolution & Planung

Amygdala - Kapitel 6:
Emotion, Risiko & Ethik

Amygdala - Kapitel 6:
Emotion, Risiko & Ethik



Kursverlauf

T1

T2

T3

T4

TS5

T6

T7

Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-Evolution

Unter die Haube & Lokales Deployment

Advanced Deployment & Infrastruktur

Advanced Prompt Engineering

RAG & Informationsbeschaffung

Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

Al-Driven Data Science Il (Analyse)

VL-Skript fur Kl und Data Science

-
0

-
o

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Tag |

Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-
Evolution
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Kursverlauf

T2

T3

T4

T5

T6

17

Unter die Haube & Lokales Deployment

Advanced Deployment & Infrastruktur

Advanced Prompt Engineering

RAG & Informationsbeschaffung

Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

Al-Driven Data Science Il (Analyse)

VL-Skript fur KI und Data Science

T8

T9 VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Tag 01 - Kapitel 01

Einleitende Fragen

Warum erleben wir gerade jetzt diese scheinbar plotzliche Explosion der Kiinstlichen Intelligenz?

2. Wie lernt eine Maschine im Vergleich zum menschlichen Gehirn, und wo liegen die fundamentalen
Unterschiede?

3. Was passiert mathematisch wirklich in einem kunstlichen neuronalen Netz?

Woher kommt die , Kreativitat“ der Maschine, und warum unterscheidet sich ihr Antrieb
fundamental von unserem?

Quelle: (X)
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Laborpraxis 1.1

| Zeit | 15 Min.

Requirements:
 Ein Notizblock und ein Stift.

Aufgabe:

 |dentifizieren Sie eine Technologie, die vor funfJahren noch als ,Spielerei” galt (z. B.
Smartwatches, Sprachassistenten).

 Skizzieren Sie auf dem Papier, wie Sie die Technologie damals wahrgenommen haben
(Hype-Phase vs. Ernuchterung).

« Schreiben Sie auf, auf welche unsichtbare Art diese Technologie heute in Ihren Alltag
integriert ist.

 Ubertragen Sie diese Beobachtung auf ChatGPT. Wo sehen Sie die Technologie in drei
Jahren, wenn Sie bewusst nicht linear, sondern exponentiell denken?

VL-Skript fur Kl und Data Science Prof. Dr. M. Engel | Sommer 26 Seite 13



Allgemeine Bsp. —
Office: hier PowerPoint

Erstelle eine Powerpoint mit dem Thema Kl im Handwerk mit max. 7
Folien. Nutze daflir meinen Foliensatz und stelle es mir zum Download
bereit.

G Bitte lade mir den Foliensatz hoch, damit ich ihn fir die PowerPoint-Prisentation verwenden kann.

. Foliensatz_Vorlage.pptx
Prasentation

©®  Die PowerPoint-Prisentation zum Thema .KI im Handwerk” wurde erfolgreich erstellt. Du kannst sie

dber den folgenden Link herunterladen:

Kl im Handwerk Prisentation [-)
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Allgemeine Bsp. —
hier Office: Excel

© ou
(- N N ] Automatisches Speichern a @ [?) 9 v

Start Einfligen Zeichnen Seitenlayout Formeln Daten

2& Aptos Narrow (Tex... v 12 v
v
Einfligen ‘

KORREL |3 x f o=

WIN|=[> =
oo~ @ @
n

A WN =

ich mochte die Spalte A und B addieren, wie geht dies in Excel? rechne mir dies aus

VL-Skript fur Kl und Data Science

©

ChatGPT
Um in Excel die Werte in Spalte A und B zu addieren, kénnen Sie eine Formel in Spalte C

verwenden, die auf jede Zeile angewendet wird. Hier ist ein Beispiel, wie Sie das tun wirden:

Klicken Sie in die Zelle C2.

Geben Sie die Formel “=A2+B2" ein.

Drilicken Sie Enter.

Um die Formel fiir die darunterliegenden Zellen zu kopieren, bewegen Sie den Cursor lber die
rechte untere Ecke der Zelle C2, bis er zu einem kleinen Quadrat wird. Klicken und ziehen Sie
dann nach unten tber die Zellen C3 bis C4.

Mochten Sie, dass ich diese Addition fir die dargestellten Zahlen hier durchfiihre?

Du
ja

ChatGPT
Die Summen der Werte in den Spalten A und B sind:

*InZeile2:1+4=5
*InZeile3:2+5=7
*InZeile4:3+6=9

Diese Werte wirden in den Zellen C2 bis C4 in Excel eingetragen werden.

Quelle: (62)
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Allgemeine Bsp. —
hier Data Science

Erstelle bitte eine Klassifikation fiir das Merkmal Klasse

Was ist das fiir ein Datensatz und kannst Du ein paar Eckdaten daraus
statistisch hervorheben und grafisch aufzeigen:
https://raw.githubusercontent.com/ProfEngel/datasets/main/Schwertli
lie.csv

) Analysiert ~

§) B Erimaning sknsisen Die Klassifikation des Merkmals “Klasse” mit einem Random Forest Modell ergab folgende

A

Zusammenfassende Statistik Der Schwertlilien-Daten o .
Ergebnisse:

Linge des Kel ts Kelchblattweite Blitenbla

1500 1500 1500 » lris-setosa: Prazision: 1.00, Recall: 1.00, F1-Score: 1.00

5843333333333334  30%4000000000000 5 758566¢ * lris-versicolor: Prizision: 1.00, Recall: 1.00, F1-Score: 1.00

0.828066127977863  0-433594311362173 17644204
v ® e Iris-virginica: Prazision: 1.00, Recall: 1.00, F1-Score: 1.00

43

54

5.8

20

2.8

30

10

16

Die Gesamtkorrektheit (Accuracy) des Modells betriagt 100%.

Das Modell zeigt eine perfekte Leistung bei der Klassifikation dieses Datensatzes. [>-)

b PO

Welche Merkmale beeinflussen die Klassifikation am meisten? Kannst du die Klassifikation visuell darstellen?

x
Zeige eine Korrelationsmatrix der Merkmale. Kannst du eine Histogramm-Analyse erstellen?
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Allgemeine Bsp. —

hier Zusammenfassungen
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The AI Scientist: Towards Fully Automated
Open-Ended Scientific Discovery

Chris Lu’2", Cong Lu3*", Robert Tjarko Lange!:", Jakob Foerster?*, Jeff Clune%5.! and David Hal.t
*Equal Contribution, ' Sakana Al, 2FLAIR, University of Oxford, *University of British Columbia, *Vector Institute, ®Canada CIFAR
Al Chair, *Equal Advising

One of the grand challenges of artificial general intelligence is developing agents capable of conducting
scientific research and discovering new knowledge. While frontier models have already been used
as aides to human scientists, e.g. for brainstorming ideas, writing code, or prediction tasks, they
still conduct only a small part of the scientific process. This paper presents the first comprehensive
framework for fully automatic scientific discovery, enabling frontier large language models (LLMs) to
perform research independently and i their findi We introduce THE Al SCIENTIST,

which generates novel research ideas, writes code, executes experiments, visualizes results, describes
its findings by writing a full scientific paper, and then runs a simulated review process for evaluation. In
principle, this process can be repeated to iteratively develop ideas in an open-ended fashion and add
them to a growing archive of knowledge, acting like the human scientific community. We demonstrate
the versatility of this approach by applying it to three distinct subfields of machine learning: diffusion
modeling, transformer-based language modeling, and learning dynamics. Each idea is implemented
and developed into a full paper at a meager cost of less than $15 per paper, illustrating the potential for
our framework to democratize research and significantly accelerate scientific progress. To evaluate the
generated papers, we design and validate an automated reviewer, which we show achieves near-human
performance in evaluating paper scores. THE Al SCIENTIST can produce papers that exceed the
acceptance threshold at a top machine learning conference as judged by our automated reviewer. This
approach signifies the beginning of a new era in scientific discovery in machine learning: bringing
the transformative benefits of Al agents to the entire research process of Al itself, and taking us closer
to a world where endless affordable creativity and i ion can be hed on the world’s most
challenging problems. Our code is open-sourced at https://github.com/SakanaAI/AI-Scientist.

1. Introduction

The modern scientific method (Chalmers, 2013; Dewey, 1910; Jevons, 1877) is arguably one of the
greatest achievements of the Enlightenment. Traditionally, a human researcher collects background
knowledge, drafts a set of plausible hypotheses to test, constructs an evaluation procedure, collects
evidence for the different hypotheses, and finally assesses and communicates their findings. Afterward,
the resulting manuscript undergoes peer review and subsequent iterations of refinement. This

SRS RO TP 195 BBty DI TV 1A TP, 1ty P O TR L, Lo, Rl PO S iy, S, RIColCIils SHo, | P

2408.06292v3.pdi
PDF

Fasse mir bitte dieses Dokument in den wichtigsten Spiegelpunkten

auf deutsch und in wenigen Worten zusammen

Hier ist eine Zusammenfassung des Dokuments in den wichtigsten Spiegelpunkten:

Ziel: Entwicklung eines vollstandig automatisierten Systems fiir wissenschaftliche Entdeckungen

durch Kiinstliche Intelligenz (KI).

Framework "Al Scientist™ Ein System, das eigenstdndig Forschungsarbeiten generiert. Es erstellt
Ideen, fuhrt Experimente durch, schreibt wissenschaftliche Artikel und evaluiert diese durch

einen automatisierten Peer-Review-Prozess.

Fokus: Anwendung auf maschinelles Lernen, speziell in den Bereichen Diffusionsmodellierung,

Sprachmodellierung und Lemverldufe.

Ergebnisse: Das System produziert wissenschaftliche Artikel zu geringen Kosten (ca. 15 USD pro

Artikel) und erreicht bei der automatischen Bewertung fast menschliche Qualitat.

Automatisierter Peer Review: Eine Kl-basierte Reviewer-Einheit evaluiert die generierten Artikel

und zeigt eine Leistung auf nahezu menschlichem Niveau.

Beispielanwendungen: Das System wurde in drei verschiedenen Bereichen des maschinellen

Lernens getestet und zeigte interessante, teils qualitativ hochwertige Ergebnisse.



achtutor

v @ Python Grundlagen @ |Open X +

< C M@ 23 chat.aigrove.de/c/83e91e76-5573-4787-84d6-29018fb97544

Python-Tutor v +

Python-Tutor 11:51 AM
Lern-Nugget 1: Was ist Python und Grundinstallation

e ¥ @B 3
= @

Was ist Python? Ich mdchte gerne Python lernen. Hast Du mir ein Python-Codebeispiel?

Python ist eine beliebte Programmiersprache, die fur ihre einfache Lesbarkeit, Vielseitigkeit und hohe Leistung bekannt ist.

Python kann auf verschiedenen Betriebssystemen installiert werden, einschlieBlich Windows, macOS und Linux. Die Installation von Python lduft in den meisten Féllen problemlos ab. Fiir

Windows kannst du auf der offiziellen Python-Website eine Installationsdatei herunterladen.
Grundinstallation:

1. Besuche die Python-Website (python.org ) und klicke auf die Download-Seite.
2. Wahle dein Betriebssystem aus (Windows, macOS oder Linux).

3. Lade die Installationsdatei herunter und fiihre sie durch.
Erstes Python-Codebeispiel:
Hier ist ein einfaches Beispiel, um zu Uberpriifen, ob deine Python-Installation korrekt funktioniert:
python
# Dies ist dein erstes Python-Skript
print("Hallo, Welt!") # Dies druckt einen Text auf die Konsole aus.
STDOUT/STDERR

Hallo, Welt!

4+ Eine Nachricht senden

LLMs kénnen Fehler machen. Uberpriife

VL-Skript fur Kl und Data Science
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achtutor (mit Spezialistenwissen

v @ & GefangenendilemmaExplai % +

< C M@ 23 chat.aigrove.de/c/bc5c381e-64b3-4c27-878¢c-1c9e3a93b9%da

Experte fiir Entscheidungsékonomie v + . 2= @

Was isch eigentlich des Gefangenendilemma. Hab i net verstande

Experte fiir Entscheidungsdkonomie 12:33 Pm
Das Gefangenendilemma beschreibt eine Situation, in der zwei Personen (die "Gefangenen") getrennt voneinander Entscheidungen treffen miissen, die ihre individuelle Belohnung
beeinflussen, aber auch davon abhangen, was der andere tut.

Stell dir vor: Zwei Freunde werden verhaftet und von der Polizei getrennt gehalten. lhnen wird jeweils angeboten, entweder zu schweigen oder den anderen anzusprecher. Wenn beide
schweigen, bekommen sie eine leichte Strafe (z.B. ein paar Wochen Haft). Wenn einer gesteht und der andere schweigt, wird derjenige, der schweigt, sehr schwer bestraft (z.B. viele Jahre

Haft), wahrend derjenige, der gesteht, freigelassen wird. Wenn beide gestehen, bekommen sie jeweils eine mittlere Strafe (z.B. ein paar Monate Haft).

Die schwierigste Entscheidung fir jeden Gefangenen ist, ob er dem anderen vertrauen soll und schweigen sollte, oder ob er selbst aus Angst vor einer hdheren Strafe gestehen sollte. Es
scheint rational zu sein, dass jeder sich gegen den anderen selbst als Verrater enttarnt, um die beste personliche Ausbeute (frei statt ein paar Monaten Haft) zu bekommen. Aber wenn beide

das tun, landet jeder in einer schlechteren Situation (ein paar Monate Haft statt nur ein paar Wochen).

Das Gefangenendilemma zeigt uns, dass die "rationale" Entscheidung fir jeden Individuum nicht immer die bestmdgliche gemeinsame Ldsung ist. Es gibt viele Situationen im Leben, wo sich
Menschen dhnlich verhalten, z.B. bei Umweltverschmutzung oder Verhandlungen lber faire Arbeitsbedingungen.

1 Verhandlungen gewinnen.pdf 2 Spieltheorie - Erfolgreich verhandeln im Einkauf.pdf

0B ONHPE S

4+ Eine Nachricht senden

LLMs konnen Fehler machen. Uberpriife wichtige Informationen
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onversationstrainer (Fremdsprachen

v @ cuEnglish Conversation Prac..| X @& Python Lemstrukturund Verste: X | +

<« C M 23 chat.aigrove.de/c/d9¢711bb-81f2-4daa-9d08-0434d7efc073

= Konversationstrainer (Fremdsprachen) v +

Ubungsaufgaben:

1. Formuliere drei Fragen zu einem GenAl-Thema, das dich interessiert.

2. Schreibe einen kurzen Absatz Uber die ethischen Herausforderungen von GenAl in der Kunstwelt.
ich wahle das einfache Gesprach. Lass uns starten

Konversationstrainer (Fremdsprachen)
Okay, lass uns mit dem einfachen Gesprach beginnen.

Du: Hi! I'm really interested in the ethical implications of Al like ChatGPT.

Wie wiirdest du den Satz fortsetzen? Was interessiert dich an den ethischen Implikationen von Al wie ChatGPT genau?
| am interested in Large Language Models and the ability to use them in local mode.

Konversationstrainer (Fremdsprachen)
Das ist interessant!

Tutor: That's fascinating! Could you tell me more about why you find large language models used in local mode particularly intriguing?

Denk daran, wie du den Satz formulieren méchtest. v

4+ Eine Nachricht senden

LLMs konnen Fehler machen. Uberpriife wichtige Informationen
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Feedback Lektorat/Korrektorat

v (@ Data Science: Unlocking Insig.. X ar

< C m 25 chat.aigrove.de/c/6d58866d-ccf8-4f91-b982-ac321c913414 4 @

= Paper-Gutachter (Lektorat, Korrektorat, Peer-Review) v + = & ®
In jeder Sekunde werden aufgrund der fortwahrenden Digitalisierung schatzungsweise lber 70 Terabyte an Daten im Internet erzeugt. Im Jahr 2025 sagt das IDC voraus,
dass 175 Zettabyte an neuen Daten generiert werden (vgl. Reinsel et al. 2018, S. 3). Im Deep Web , welches neben dem Internet die fiir die Offentlichkeit unzugingliche
Bereiche, wie z.B. die Firmenintranets, Behérdendatenbanken etc. beinhaltet, ist es ein Vielfaches mehr. Ware es daher nicht essenziell, Schliisse aus diesen umfangreichen
Datenmengen ziehen zu kdnnen? Genau dieser Frage geht das Data Science nach. So wird versucht, mittels entsprechender Algorithmen Muster in diesen Daten zu

erkennen und gegebenenfalls Vorhersagen auf dhnlich geartete Daten zu treffen. Die Vorhersage-Algorithmen, welche hierbei Anwendung finden, basieren teils auf einer
lernenden Vorgehensweise. Das bedeutet, dass dem Algorithmus in einer anfanglichen Trainingsphase ein Feedback von dem um das Ergebnis wissenden Nutzer
zurlickgespielt wird, wodurch der Algorithmus seine Trefferquote optimieren kann. Ist diese aus Sicht des Anwenders gut genug, werden in der darauffolgenden
Vorhersagephase wahrscheinlichkeitsbasierende Vermutungen getroffen. Vermutungen, wie z.B., dass die letzte Mail eine Spam-Mail war oder das aktuelle Bild in der

Google-Bildersuche ein Hunde-Foto darstellt.

@ Paper-Gutachter (Lektorat, Korrektorat, Peer-Review)
Verbesserungsvorschlage fir lhren Text:

Lesbarkeit und Satzstruktur:
Satz 1: "In jeder Sekunde werden aufgrund der fortwdhrenden Digitalisierung schatzungsweise ber 70 Terabyte an Daten im Internet erzeugt." - Der Satz ist etwas lang und komplex.
Kénnte durch Trennung in zwei Sdtze oder durch Verwendung von Kommas fir besseres Lesefluss verbessert werden:
"Die fortwahrende Digitalisierung flihrt dazu, dass taglich schatzungsweise Uber 70 Terabyte an Daten im Internet erzeugt werden."
Satz 2: "Im Jahr 2025 sagt das IDC voraus, dass 175 Zettabyte an neuen Daten generiert werden (vgl. Reinsel et al. 2018, S. 3)." - Der Satz kann durch Vereinfachung verbessert werden:
"Das IDC prognostiziert fiir 2025 die Generierung von 175 Zettabyte an neuen Daten (Reinsel et al., 2018, S. 3)."
Satz 4: "Im Deep Web , welches neben dem Internet die fiir die Offentlichkeit unzugangliche Bereiche, wie z.B. die Firmenintranets, Behordendatenbanken etc. beinhaltet, ist es ein

Vielfaches mehr." - Dieser Satz ist sehr lang und verschachtelt. Eine bessere Formulierurlg ware:

"Im Deen Webh_ das neben dem Internet auch unzuaanaliche Bereiche wie Firmenintranets oder Behdrden-Datenbanken umfasst. entstehen vermutlich noch viel aréRere

+ Eine Nachricht senden 4 0

priife wichtige Informationen
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Kunstexperte

v @ @ Kunstanalyse @ |OpenW: X  +

€ C M 23 chataigrove.de/c/63d08dc5-676f-4ca3-9433-63126b83ced3

= Kunstexperie v +

Kunstexperte
Hier ist alles relevante lber das Bild "Das Sterne- und Wolkenmeer" von Vincent van Gogh:

Epoche : Der Maler Vincent van Gogh gehdort zur Post-Impressionistischen Epoche.

Kunststil : Van Gogh war ein prominenter Anhanger der Impressionismus, aber seine Arbeit hat jedoch einen individuellen Stil und stellte einen bedeutenden Einfluss auf die Moderne dar.
Seine Meister werben fiir eine emotional belebte Verbindung zwischen Farbe und Form.

Kiinstler zuordnung : Vincent van Gogh ist ein bekannter Niederlandischer Maler, beriihmt fi seine Leidenschaftvolle Gemalde von Landschaften, Figuren und Stillleben. Seine Werke sind

bekannt fir seine leuchtenden Farben, dynamischen Strukturen und emotionalen Ausdriicken.

4+ Eine Nachricht senden & ()
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genAl in education X ar

storm.genie.stanford.edu/article/genai-in-education-190246

+ New Session
@ Discover

2 My Library

W Table of Contents

summary

Historical Background

Applications in Education
Personalized Learning
Adaptive Testing
Assessment Automation
Engaging Students as Co-Partners.
Storytelling and Creative Writing

Benefits of Generative
Al in Education

Enhanced Learning Experiences
Personalized Instruction
Improved Accessibility
Data-Driven Insights for Educators

Preparing Students
for Future Workforce

Challenges and Concerns
Case Studies
Generative Al in Higher Education

Methodological Approaches

VL-Skript fur Kl und Data Science

Recherche und Paperentwurt

Contact Us

genAl in education

B See BrainSTORMing Process

summary

Generative Al in Education refers to the application of generative artificial intelligence
technologies to enhance teaching and learning experiences. As a rapidly evolving subset of
artificial intelligence, generative Al gained significant attention following the release of
advanced tools like OpenAl's ChatGPT in 2022, which demonstrated remarkable capabilities in
generating human-like text and fostering interactive learning environments.[1][2] Its
integration into educational contexts aims to address diverse student needs through
personalized learning, adaptive assessments, and innovative pedagogical strategies, thereby
reshaping traditional educational frameworks.[3][4] The significance of generative Al in
education lies in its potential to revolutionize how students engage with content. Research
indicates that generative Al can facilitate personalized learning pathways, enabling educators
to tailor instruction based on individual performance and learning styles, which enhances
academic growth and student engagement.[5][6] However, the widespread implementation of
these technologies raises critical concerns about academic integrity, data privacy, and
potential biases inherent in Al algorithms, prompting a cautious approach among educators
and policymakers.[7][8] Noteworthy applications of generative Al in education include
personalized learning systems, adaptive testing methods, and automated assessment
processes, all designed to improve educational accessibility and efficiency.[9] The technology
also encourages student collaboration by positioning learners as co-creators in the
educational process, fostering critical thinking and creativity.[10] Despite the benefits,
challenges such as teacher preparedness, ethical implications, and ownership issues continue
to dominate discussions on the future role of generative Al in classrooms.[11][12] As
educational institutions explore the integration of generative Al, a balancing act is required to
maximize its benefits while addressing going research and the development
of comprehensive policies are essentianerative Al tools are used responsibly

and affactivaliy_naving the wwav for a mara inclucive and adantive aducational landerana 1121
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Belspiele im Militar
(Drohnenschwarme)

« Schweden: Ein Soldat steuert bis zu 100 Drohnen mit Kl-Software (2025)

« Turkei KARGU-2: 12 koordinierte Kamikaze-Drohnen mit Gesichtserkennung

« Ukraine: 343 Drohnen in einem Angriff; 4,5 Mio. Produktion geplant (2025)

« Kl-Analyse: 50.000+ Videofeeds/Monat zur Zielerkennung

 |srael IAl: Autonome Schwarm-Abwehrsysteme mit Echtzeit-Bedrohungsanalyse

Quelle: (74)
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Beispiele im Militar
(KI-Zielauswahl und
En’rscheldungssys’reme)

Israel "Lavender und Where "s daddy": 37.000 Personen markiert; menschliche Prufung
nur ~20 Sek.

« USA Project Maven: KI-Objekterkennung; Einsatz bei Luftangriffen 2024

- Palantir-Vertrage: $1,3 Mrd. Maven + $10 Mrd. Army-Vertrag

« China: 2.857 KI-Militarvertrage (2023-2024)

« Schwerpunkte: Automatische Zielerkennung, Aufklarung, Kommando-Kontrolle

Quelle: (74)
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Kosten — Zelt —

1. GegenUberstellung eines Softwareentwicklers aus dem Silicon Valley:

Typisches durchschnittliches Jahresgehalt: $ 220.000
Benefits, Taxes, free Breakfast, lunch, dinner,
snacks, masseuse, shuttle bus, on-site doctor,

bowling alley ... $ 92.000
Summe: $ 312.000
Arbeitstage pro Jahr: 260
Summe aller Kosten fur einen Werktag eines SWE: $ 1.200

Quelle: (31)

VL-Skript fur Kl und Data Science Prof. Dr. M. Engel | Sommer 26 Seite 26



Qualitat

Real World Software Engineering Performance (SWE-bench)

Devin erreicht bereits heute (10.2024) eine ca. 14% Fehlerbeseitigungsquote fur Github-

Issues
Quelle: (30)
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Kosten — Zelt —

1. Gegenuberstellung eines Softwareentwicklers aus dem Silicon Valley:

Typische Anzahl (fehlerfreie) Zeilen Quellcode pro Tag: ca. 100

Durchschnittliche Anzahl Tokens (GPT40-mini) pro Zeile: ca. 10

Kosten fur GPT-3: 0,02 $/ 1k Token

Kosten fur GPT-4o0-mini: 0,015 %/ 1M Token

Summe aller Kosten fur einen Werktag eines SWE: $ 1.200,00

Summe aller Kosten fur einen aquivalenten SWE-Tag: $ 0,02 (GPT3) bzw. 0,015 (GPT-40-mini)

Quelle: (31,63)
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Kosten — Zelt —

1. Beispiel OpenTuneWeaver: (https://github.com/ProfEngel/OpenTuneWeaver)

[7 Repository Scale:

71+ Files across multiple languages and frameworks
Python: 45 files (63.4%) - Core ML/AI pipeline

HTML: 15 files (21.1%) - User interface components
Shell: 8 files (11.3%) - Deployment and setup scripts
Docker: 3 files (4.2%) - Containerization support

8,265+ Lines of Code - Enterprise-grade implementation

3 Development Investment - Timeline:

80+ Development Days

3.2 Month Equivalent full-time development effort
Summe aller Kosten fur einen Werktag eines SWE:

$1.200,00/day = 80*1.200=$ 96.000

$ 96.000 vs 20 Tage (Prof Engel) + 2*22 Euro fur ein Claude.ai-Abo (Sommer 2025)

VL-Skript fur Kl und Data Science
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Kosten — Zelt —

$96.000 (11.2022) 80+ Tage Entwicklung (ohne Ki)
$ 6.044 (08.2025) 20 Tage Entwicklung (mit genAl, Best Frontiermodell August 2025)
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Kosten — Zelt —

$96.000 (11.2022) 80+ Tage Entwicklung (ohne Ki)
$ 6.044 (08.2025) 20 Tage Entwicklung (mit genAl, Best Frontiermodell August 2025)
$0 (02.2026) Oh (Person) + 8h (OpenClaw-Agents) Entwicklung (mit 3 Agenten mittels

OpenClaw-Installation. Alle Agenten nutzten die Qwen3.5 30BA3B und
Qwen3.5 27B OpenWeight-Modelle lokal)

,Heute (02.2026) haben wir ca. 90% Coding mittels KI. Ende 2026 werden es 100% sein®.

(Dario Amodei, CEO Anthropic)
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Progress

ow vs. Fast Revolutions

2. Technologie

lllll
lllll
lllll
llllll
llllll
llllll

Evolutionary Mismatch:
300.000 Jahre Hardware
trifft auf exponentielles

Wachstum.
1. Menschliche Biologie
2.Technoloﬁgie ' ! | bbb
Werk;euge Feijer R;:\d Buch;jruck Z3 Corrnputer iPhL)ne Ge;'\AI
(1440) (1941) (2007)  (Heute)
Time Quelle: (X)
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Slow vs. Fast Revolutions
Die Tauschung der Geschwindigkeit

Die Geschichte der menschlichen Arbeit zeigt eine fundamentale Asymmetrie:

e Unsere biologische Evolution: Der Homo sapiens existiert seit ~300.000 Jahren. Unser Gehirn ist fir
kleine Jager-und-Sammler-Gemeinschaften optimiert (Evolutionary Mismatch).

e Technologische Evolution: Von den raumfiillenden Grolsrechnern (1950er) bis zu generativen Kl-
Modellen (heute) sind kaum 70 Jahre vergangen.

Die exponentielle Entwicklung der Informationstechnologie tbertrifft unsere biologische
Adaptionsfahigkeit bei Weitem. (Amara‘s Law)

Quelle: (X)
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Laborpraxis 1.2

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

CB)ffnen Sie ein handelsubliches Cloud-LLM (z.B. ChatGPT, Claude oder Microsoft Copilot) im
rowser.

Ein konkretes Problem aus Ihrem Berufsalltag (z. B. ,Wie formuliere ich eine Absage an einen
Lieferanten?”).

Aufgabe:

Kaltstart %’ri.al & Error): Geben Sie Ihr Problem als extrem knappen Satz ein (Kaltstart-
Prompt). Beispiel: ,Schreibe eine Absage an Lieferanten.”

Analyse: Diskutieren Sie kurz mit Ihrem Sitznachbarn die Schwachen dieser generischen
Antwort. Wo fehlen Nuancen?

Kontext-Prompting: Formulieren Sie denselben Wunsch, aber geben Sie der Kl Kontext: Wer
sind Sie? Wer ist der Empfanger? (Beispiel. ,Du bist Einkaufsleiter. Schreibe eine hofliche
Absage an Meier GmbH. Wir beenden die Zusammenarbeit wegen 15 % Preissteigerung...”)
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Die Qualitat des Prompts

1 FALSCH: Unstrukturiert 2 RICHTIG: Strukturiert
Digitaler Einstein Spezialisierte Subagenten:
ratlos und wirr harmonischer,

strukturierter Workflow

Persona,
Kontext,
Beispiele

Op ®
UNGEORDNET %8 BR) A~ "4,
1 B oo
2l %

) ?

ungeordnete/ und prazise |

konfuse Antwort
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Lernen

(Das biologische Neuron)

Das menschliche Gehirn besteht aus
rund 86 Milliarden Nervenzellen
(Neuronen). Jedes Neuron besitzt:

e Dendriten: Empfangen Signale
e Zellkorper: Verarbeitet die Eingaben
e Axon: Leitet Signale weiter

Faszinierende Biologie: Neuronen sind
(bis auf Ausnahmen) die einzigen
Zellen, die sich nicht durch Zellteilung
erneuern. Mit etwa einem Jahr
besitzen wir die hochste Anzahl
Neuronen unseres Lebens. Danach
nimmt sie ab. Wir werden nicht
intelligenter durch "mehr" Zellen,
sondern durch kltiigere Vernetzung
und Abbau ungenutzter
Verbindungen.

VL-Skript fur Kl und Data Science

Dendriten

Aufbau einer Nervenzelle (Neuron)

Zellkorper

Zellkern

== &
N I
= s.alg =
=
‘
N\

Axon

Myelinscheide

Axonterminale

v
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Lernen

(Synapsen, Neuro’rronsml’r’rer)

Der synaptische Spalt: Wenn Signale am
Ende eines Axons ankommen, klafft dort ein
Abgrund. Der elektrische Funke kann ihn
nicht Gberspringen. Das feuernde Neuron
schiuttet Neurotransmitter aus —
Botenstoffe wie Glutamat (Gaspedal), GABA
(Bremse), Dopamin (Belohnung). Diese
schwimmen Uber den Spalt und docken an
der Empfangerzelle an.

In unserem Kopf feuern in jedem
Augenblick geschatzt 100 Billionen
Synapsen.

Energieeffizienz: Unser Gehirn betreibt
dieses Netzwerk mit ~¥20 Watt. Zum
Vergleich:

* MacBook Pro M5: bis zu 100 Watt (kann
nicht ansatzweise ein Kleinkind simulieren)

e KI-Serverfarmen: zig Megawatt

VL-Skript fur Kl und Data Science

Elektrisches Signal

Axonterminal —|

Synaptischer Spalt —

=

o————— Neurotransmitter

\_/) ) \O
-
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Lernen
(Die Hebb'sche Lernregel)

Ubung, Ubung, Ubung....

Torwand Klavier

\ &
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Lernen

(Die Hebb'sche Lernregel)

Die heutige Kl besitzt keine
biologische Neuroplastizitat (sie
wachst nicht physisch). Aber sie
simuliert die Verdickung der Synapsen
rein mathematisch durch das
Perzeptron.

Das Perzeptron ist ein mathematisches

Modell eines Neurons mit:
e [nputs (X1, X2, ..., X,): Die Daten

e Weights (w1, Wy, ..., wy): Das
Aquivalent zu Neurotransmittern

e Bias (b): Eine Grundtendenz, zu
feuern

e Aktivierungsfunktion f(x): Ein
mathematischer Filter mit
Schwellenwert

Dies bringt die entscheidende ,Nicht-
Linearitat” ins Spiel.

VL-Skript fur KI und Data Science

Die Hebbsche Regel: Eine Metapher

1. Keine Verbindung 2. Erste Signale 3. Starke Verbindung

y
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Lernen

,Neurons that fire together,
wire together.” (Neuronen, die
gemeinsam feuern, vernetzen
sich.) (Hebb, 1949)

Wenn Sie etwas Neues lernen,
werden bestimmte
Neuronenketten wiederholt
aktiviert. Die Biologie reagiert
mit physischer Anpassung: Die
beteiligten Synapsen
“verdicken” sich. Es werden
mehr Neurotransmitter
produziert und mehr
Rezeptoren gebaut. Das Signal
fliel3t fortan flissiger. Unser

Gehirn besitzt Neuroplastizitat:

Es kann physisch vollig neue
Aste wachsen lassen.

VL-Skript fur Kl und Data Science

(Das kunstliche Perzeptron)

Kunstliches Perzeptron

Eingaben X1 Gewichte w1
Gewichte w2 summe & = .
Eingaben x2 Aktivierungs- ——>»() Ergebnis
\ funktion / (Output)
Eingaben x3 @ Gewichte w3
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Lernen

(Auswendiglernen vs. Generalisieren)

Klassische (oberflachliche) Zweiteilung in ...

Auswendig lernen

VL-Skript fur Kl und Data Science

Generalisieren

y =a+ 2x + 3x?

Wenn a=2 und x=3, dann y=...
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Lernen

(Auswendiglernen vs. Generalisieren)

Stellen Sie sich einen Studenten vor,
der fir eine Klausur lernt:

e Auswendiglernen (Memorization):
Er lernt Altklausur-Antworten Wort
fir Wort. In der Klausur: 100 Punkte
—solange exakt dieselben Fra§en
gestellt werden. Neue Zahlen:
Katastrophal.

e Generalisieren: Er abstrahiert die
Losungswege, versteht die
Prinzipien. Er kann sein Wissen auf
vollig neue, nie gesehene Probleme
anwenden.

Genau das passiert im Kinstlichen
Neuronalen Netz: Das Ziel ist echte
Generalisierung, nicht
Auswendiglernen.

VL-Skript fur Kl und Data Science
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Laborpraxis 1.3

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
Cloud-LLM (Schritt 1):

OpenRouter (Zwingend): Gehen Sie auf openrouter.ai. Erstellen Sie einen Account. Dieser wird fur spatere API-Aufgaben im
Kurs zwingend bendtigt.

GitHub & Hugging Face (Optional): Werfen Sie einen kurzen Blick auf github.com und hug%ingface.cp. Die Erstellung von
Accounts ist hier vorerst optional (nur zur Ansicht), kann aber gerne auf eigenen Wunsch durchgefuhrt werden.

Lokales Deployment (Schritt 2):

LM Studio Installation: Laden Sie LM Studio (Imstudio.ai) herunter und installieren Sie es auf Ihrem Laptop.

Aufgabe:

Modell-Download: Offnen Sie LM Studio und suchen Sie oben im Suchschlitz explizit nach dem Modell Qwen/Qwen3.5-0.8B
wenn maoglich auch ein hoheres 2B, 4B, 9B. (bei sehr aktuellen Notebooks mit mehr als 16GB RAM kann auch ein gréReres
Modell bezogen werden)

Ladﬁetn Sig dtas) Modell im GGUF-Format herunter. (Wahlen Sie eine der angebotenen kleinen Quantisierungsstufen auf der
rechten Seite).

(Zeitpuffer: Aufgrund der Gré3e des Downloads machen wir hier in Laborpraxis 1.4 weiter).

Kaltstart lokal wiederholen: Sobald der Download fertig ist, laden Sie das Modell in den Chat von LM Studio. Wiederholen Sie
den unprazisen KaItstart-_PromFt Ig)"Schrelbe eine Absage...") ohne Internetverbindung. Vergleichen Sie die Qualitat des
winzigen 0.8B-Modells mit ChatGPT.

i
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Lernen
(Das kunstliche Perzeptron)

Ziel dieser trainierten KiI:
Unterscheidung zwischen einer Gummiente und einer Banane

>@
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Lernen
(Das kunstliche Perzeptron)

FARBE

FARBE
(gelb, blau, griin) \

?

Nein! Da beide Klassen dieselbe Farbe haben!

VL-Skript fur Kl und Data Science Prof. Dr. M. Engel | Sommer 26 Seite 46



Kunstliche Intelligenz (Training)
(1. Sample)

Backpropagation

FARBE

(gelb, blau, griin) FARBE \

(Einfach= 1 bis <5 FORM Kl vermutet
Komplex= 5 bis 10)) eine Ente

: Tatsachlich? JJ
Forwardpropagation
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Kunstliche Intelligenz (Training)
(2. Sample)

Backpropagation

FARBE

(gelb, blau, grin) | \
FORM /

(Einfach= 1 bis <5 FORM

Kl vermutet
Komplex= 5 bis 10)) eine Banane

: Tatsachlich? ‘
Forwardpropagation
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Kunstliche Intelligenz (Training)
(3. Sample)

Backpropagation

FARBE

FARBE

(gelb, blau, griin) \
FORM /

FORM Kl vermutet

(Einfach= 1 bis <5
Komplex= 5 bis 10)) eine Banane

: Tatsachlich? ‘
Forwardpropagation
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A
2 Parameter

Kunstliche Intelligenz (Inferenz)

FARBE
(gelb, blau, griin)

FORM /
FORM Kl vermutet

(Einfach= 1 bis <5
Komplex= 5 bis 10)) eine Banane

: Tatsachlich? JJ
Forwardpropagation
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Lernen

(Fitting des Trainings)

%y

hoher Bias — geringe Varianz
Underfitting

f (0o + 01x1 + 03x3)

VL-Skript fur Kl und Data Science

X3 X3 X3

geringer Bias — hohe Varianz Guter Tradeoff zwischen Bias
Overfitting und Varianz

f(0g + 01x1 + 03, + 03X% + 04x3
+ 0s5x1x3)

f(0g + 011 + 05y + 03x2 + 0yx3
+ 051Xy + 0gx2xy + 0,x,%2 + Dgxix?
+ 09x3x5+..)
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L ern en g Trainings/Testdaten
(Bias und Varianz) o

Geringe Varianz Hohe Varianz
(Sehr prazise) (unprazise)

Geringer Bias O%O O @ O
(Sehr genau) @ @ @ Q @

&
Hoher Bias @ QOO © O

(ungenau) @ @ @ @ O
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Lernen

(Gradientenabstieg &
Backpropagatinni

Verlustfunktion als
Gebirgslandschaft vor.

Die Kl steht blind auf einem
Gipfel (hoher Fehler) und will ins
tiefste Tal (Fehler = 0). Sie tastet
den Boden ab, um das starkste
Gefalle (den Gradienten) zu
spuren, und macht einen
kleinen Schritt dorthin. Diesen
Schritt — die winzige Anpassung
der Gewichte — nennt man
Backpropagation. Das macht die
Maschine Millionen Mal pro
Sekunde, bis sie im Tal ankommt
und das Training abgeschlossen
ist.

VL-Skript fur KI und Data Science

Honer Fehler |- Gradientenabstieg
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Lernen
(Gradientenabstieg &

BACKnropagat| gy

1 = C M 25 playground.tensorflow.org/#activation=tanh&batchSize=10&dataset=gauss&regDataset=reg-plane&learningRate=0.0001& lari...
Verlustfunktion als ; reguiari

Gebirgslandschaft vor.
Tinker With a Neural Network Right Here in Your Browser.

) . ) Don't Worry, You Can't Break It. We Promise.
Die Kl steht blind auf einem i

Gipfel (hoher Fehler) und will ins
tiefste Tal (Fehler = 0). Sie tastet

den Boden ab, um das starkste 2 ° &
Gefalle (den Gradienten) zu
spuren, und macht einen
kleinen Schritt dorthin. Diesen DATA FEATURES + = 0 HIDDENLAYERS ouTRUT
Schritt — die winzige Anpassung
der Gewichte — nennt man

Backpropagation. Das macht die
Maschine Millionen Mal pro
Sekunde, bis sie im Tal ankommt
und das Training abgeschlossen
ist.

Learning rate Activation Regularization rate Problem type

000,074 0.0001 v v v v Classification
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Lernen
Training Bio-Hirn vs. Kunstliches Hirn

Kontinuierliche Neuroplastizitat (Lebenslanges Lernen)

% y [ ¥ % 'é‘ A N¢g o y ; /
W%{?f ﬁ} } "’};{%ﬁ/ J/{/f\ f\\ /‘J;f %: \Sﬁ(/z‘ £ f\% . : /;fP; »5/ _ /Pi . £
\%A@\ SR EE\E‘& \i}\% %ﬁbﬂ W \>\ \\mr 2. A p’f X 9q AL

Training (Monate, Megawatt-Stromverbrauch) | Inferenz (Millisekunden-Anwendung, kein Live-Lernen)

>-_____ZF-____

Modell eingefroren
(Wissen statisch)
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Lernen

Lernformen bel K|

Uberwacht (Lehrer)

s 08— 0
@ o Xt

‘A{i{ o Tag B
‘mo,a
ol

Bestarkend (Spieler)

<
N\ DKategorien )

" (Rategoren)

<[ ]>@
@ S Y2

Unlberwacht (Entdecker)

O
0,00 5, 040
oA 0 @ AG
A X ¢}
© . 0% 1)
@) A
o B 0
® »,® 00
AOO OA o

Semi-/Self-Supervised (RLHF)
Step 1 Step 2

i Autoregressive q O
Reward
[

R

o
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Kreativitat;
Additiv vs. Subtraktiv

Die Maschine "kreiert" auf zwei Wegen:

Additive Kreativitat Subtraktive Kreativitat

e Additive Kreativitat: Sprachmodelle . . .

(LLMs) hangen autoregr%ssiv ein Wort an (Wle TeXt'KIS) (Wle Blld'MOde”e)
das nachste an. Sie beginnen mit Leere und
fligen hinzu.

e Subtraktive Kreativitat: Visuelle KI
(Midjourney, Flux) basiert auf
Diffusionsmodellen. Sie beginnt mit 100%
statischem TV-Rauschen. Das Training lehrte
sie, Rauschen zu entfernen (Denoising). Sie
extrahiert das gewilinschte Bild aus dem
Chaos, indem sie Rauschen Schritt fur
Schritt subtrahiert — wie ein Bildhauer, der
Uberflissigen Stein wegschlagt.

Wir Menschen haben die Idee (Trigger). Die
Maschine liefert die
Wahrscheinlichkeitsrechnung.
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Tag |

"Unter die Haube" & Lokales
Deployment (Basis)



Kl-Evolution: Die Mechanik des maschinellen Lernens | Bio-Hirnvs. Kiinstliches Modell

Dieser Teil des Kurses legt das theoretische Fundament fiir das Verstandnis moderner Kiinstlicher Intelligenz. Anstatt KI nur als Werkzeug zu betrachten, Bio-Him Kinstliches Modell

wird die methematische und biologische Logik hinter der “Evolution" dieser Technologie beleuchtet. Im Zentrum steht die Frage, wie Maschinen (Neuroplastizitat) (Eingefrorenes Wissen)
durch das kiinstliche Perzeptron lernen, Informationen zu gewichten und zu generalisieren, anstatt sie lediglich auswendig zu lernen. Die Inhalte
differenzieren zudem zwischen der manschlichen Biologie und kiinstlichen Modellen sowie den verschiedenen Wegen, wie eine K| “kreativ" wird.

Das kiinstliche Perzeptron Forwardpropagation & Merkmalsanalyse
Die Ki versucht, Klassen anhand von Merkmalen wie Farbe
Grundlagen des Lernens und Form zu unterscheiden und trifft eine erste Vermutung. ‘ 5
- ‘ » ‘ » - .l ‘ ’ Kontinuierliche Nouroplastizitat Eingefrorenes Wissen (Inferenz)
e_ Das blologlsghe ﬁehlrn Iem(ti lebensiang und gln I\(R/—Modell ist nachhder Trelmélgs;}hadse statisch;
passt seine Strukturen standig an. as Wissen ist “singefroren” und es findet
BaCkpmpagat'on & Fehlerkorrektur wahrend der Anwendung kein Live-Lernen statt.

Nach einem Fehlversuch wird der Fehler notiert und die
Gewnchtun der Merlonale mathematisch angepasst,
um die Vorhersage zu verbessern.

Megawatt VS. Mllllsekunden

Training: @ Anwendung:

Megawatt, Monate Millisekunden

Echte Generalisierung statt Auswendiglernen

Das ultimative Ziei ist die Fahigkeit, das Gelernte auf neue,
unbekannte Daten anzuwenden.

Die vier Lernformen der K . Maschinelle Kreativitat
1 o | Uberwachtes Lernen T LA | Uniiberwachtes Lernen |
' (Der Lehrer) 1 R (Der Entdecker)
' I — B Daten worden mit expliziten g g ; e ..°o o) Dle Kl sucht selbststéndig nach .
B — B | T29s (Kate orlen) versehen, % %7 | Musternund Clusternin
I N D damit die Kl lernt, Eingaben 1 e ia ungekennzeichneten
| k korrekt zuzuordnen. ; 9 ‘. L e Datenmengen. ‘
a f NS .8
g ; 5 | .
S A - S | ? e
- Bestdrkendes Lernen | Seml-/SeIf-Superwsed . Additive Kreativitat (Text-Kls) Subtraktive Kreativitét (Bild-Modelle)
(Der Spieler) (RLHF) | Sprechmodelle (LLMs) bauen Texte Diffusionsmodelle (z.B. Midjourney) starten mit
| autoregressiv auf, indem sie mathematisch 100% Ren dleses schrittwetse (Denolxing), bis das
{ @ 5 berechnet ein Token an das nachste fiigen. gewiinschte Bild erscheint - wie ein Bildhauer.
Ein Agent ag|ert in einer +1 -1 - E’ Menschliches Feedback (RLHF) j
Umgebung und erhélt durch J | wird genutzt, um die Der Mensch als Trigger
ein Belohnungssystem BT = T——@ Vorhersagen der Kl zu verfeinern Die Maschine liefert die Wahrscheinlichkeitsrechnung, aber der Mensch liefert die Idee
Feedback zu seinen Aktionen. ' und sicherer zu machen. und die Leitplanken fiir den kreativen Prozess.

A NotebookLM
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I T1 Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-Evolution

Kursverlauf

T3

T4

T5

T6

17

Advanced Deployment & Infrastruktur

Advanced Prompt Engineering

RAG & Informationsbeschaffung

Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

Al-Driven Data Science Il (Analyse)
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T8

T9 VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Tag 02 - Kapitel 02

Einleitende Fragen

Warum verstehen KI-Modelle pl6tzlich den Sinn von Sprache so gut?
Was ist der Unterschied zwischen LLMs und Diffusionsmodellen?
Warum ist Transformer-Architektur die Erfindung des 21. Jh.?

Wie messen wir die Intelligenz eines KI-Modells?

B w N
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Quelle: (1,2)

Attention is all you need (2017

Output probabilities

Decoder
Add & norm
Feed forward
EnCOder Add & norm
Multi-head
B m
Add & norm f-ﬁ':*"'m — Nx
Feed forward I
—> Add & norm
—> Add & norm
Nx — ' Masked
Multi-head multi-head
attention attention
3\ 23 o tev: W ueries
\ \
\ |

Positional

Positional
encoding

encoding

Input
embedding

Input
embedding

The cat likes to eat cheese.

Die Katze
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Engine Theorie

Wie funktionieren Transform

Wahrend klassische Netze Daten starr
verarbeiten, revolutionieren Transformer
die Geschwindigkeit durch gleichzeitige
Analyse.

Neuronale Netze (Basis): Das
mathematische Fundament. Lernen
durch Gewichtung von Datenpunkten,
aber ohne Verstandnis fur zeitliche
Abfolgen.

RNN - Das chronologische

Gestern: Verarbeitet = )
Informationen sequenziell (Wort fur
Wort). Wie ein Leser, der am Ende des
Satzes den Anfang wieder vergisst
(Flaschenhals).

Transformer - Das parallele

Heute: Betrachtet alle Daten simultan.
Nutzt Self-Attention, um BezUge sofort
uber riesige Distanzen hinweg
mathematisch zu fixieren.

Das Prinz_i?: Wir ersetzen die langsame,
fehleranfallige Abfolge durch totale
Parallelitat. Wahre Effizienz entsteht
nicht durch das ,Nacheinander”, sondern
durch die Fahigkeit, das Gesamte im
selben Moment zu erfassen.

VL-Skript fur Kl und Data Science

RNN

X //VO/(/S world
forgeten witp
the etSI’S and ‘.‘4
ledera] word, §
Vordsearing Py
4P on world,
and develop
of \hEm’ ané
those re'“t'\n g
0, and What
Wors enoy i
acrosg faitly
"d are /onQ’,

RNN: Sequenzielles Lesen
(Wort fur Wort)

€IS

Transformer

SSCSCRE

SMecoaTRes = NSEEN
joe ir mMastion oY ~sSewEss
o Sfermnsicrue word todao= N Slorhronaess E- NS SSN

e T orrad can work pPronaroc rmalaxe ot
wzzr77r7ey fowally uldetated WOoYad concexs

oy  corndiron word MATINDSTS NN
zzelzr7a o mnuder wake  oux \QexX\

et nge averje \NQ\Q N\

- s snis e
sy £P7€ evory

Transformer: ATTENTION
(Alles gleichzeitig im Blick)
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Engine Theorie

Wie funktionieren Transformers

Multi-Head Attention: Intelligenz
durch kluge Vernetzung

Genau wie das menschliche Gehirn lernt
das Transformer-Modell nicht durch die
pure Menge an Daten, sondern durch
die Qualitat seiner Verbindungen.

In der Architektur Ubernimmt die Multi-
Head Attention die Rolle der neuronalen
Verschaltung:

Parallele Header: Agieren wie_
spezialisierte Fokus-Gruppen. Ein Header
achtet auf die Grammatik, ein anderer
auf den Kontext oder die
Wortbedeutung.

Gewichtun %Attention): Wie das Gehirn
ungenutzte Pfade abbaut, gewichtet die
Kl relevante Informationenstarker und
ignoriert Unwichtiges.

Das Prinzip: Wir werden nicht
intelligenter durch ,mehr” Daten
sondern durch die Fahigkeit der K,
Informationen gleichzeltig aus
verschiedenen Perspektiven parallel zu
vernetzen. Wahre Intelligenz entsteht
durch die Tiefe der Bezuge, nicht durch
die GrolRe des Speichers.

VL-Skript fur Kl und Data Science

multi-head attention

Abfrage (Q) - Schlissel (K) Wert (V)

g

[ Aufteilen & Skalieren ]

—_—

f 8 & «

Header 1: Header 2: Header 3: Header 4:
Wortbedeutung Grammatik Kontext Fernbeziige
Konkatenation ]

:

[ Linearer Ausgang ]
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Engine Theorie
Wie funktionieren Transformers

5] T Transformer Explainer: LLM x + v

¢ @ % poloclub.github.ioftransformer-explainer/ Q W & 4
TRANSFORMER EXPLAINER Examples - isualization empowers users to make  Generate Temperaturee g Sampling oTop-kk=5Top-p S o0
Das Probl it RNNs:

as rropiem mi S Transformer Block 1

X Sequenziell = langsam (1 Token nach dem anderen)

Data Data
X Vergessen: Token am Anfang vergessen - -
X Keine Parallelisierung moglich em em

powers p%‘;gg powers make = 6.26%
. . o to ® to to
Die Attention-Losung:. s/ <

v Parallel: Alle Tokens gleichzeitig verarbeitet
v Fokussieren: "Welche Worter sind wichtig?" Value
v Skaliert: Bis zu 100k Tokens (lange Kontexte)

sssss
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Engine Theorie

Wie funktionieren Transformers

Semantische Geometrie:
Warum ,,Bank” nicht gleich ,,Bank” ist

Bedeutung fur die Kl ist kein Lexikoneintrag,
sondern eine mathematische Position ineinem
riesigen Koordinatensystem.

Embeddings (Vektoren): jJedes Wort ist ein
Punkt im Raum. Ahnliche Begriffe (,Haus",
Wohnung") ,wohnen” als enge Nachbarn
zusammen.

Der Chamaleon-Effekt: Das Wort ,Bank” ist eine
Koordinate an zwei verschiedenen Orten.

Verschiebung durch o

Kontext: Die Attention wirkt wie ein Magnet: In
der Nahe von ,Zinsen” wird der Punkt in das
Finanzviertel gezogen. In der Nahe von , Park”
rutscht er in die grune Nachbarschaft der
Sitzgelegenheiten.

Das Prinzip: Ein Wort hat keine feste Bedeutung.
Wahre Intelligenz erkennt die geometrische
Nachbarschaft - erst das Umfeld bestimmt den
exakten Standort im semantischen Raum.

VL-Skript fur Kl und Data Science

o - Embedding projector - visual X +

C [

23 projector.tensorflow.org

Embedding Projector

DATA -
8 tafsors Foind
Word2Vec 10K v @
Label by Color by
word No color map
Edit by
word v Tag selection as
Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: Demo datasets

Metadata: oss_data/word2vec_10000_200d_
labels.tsv

PCA CUSTOM

Component #1 Component #2

Component #3  ~

PCA is approximate. @

Total variance described: 8.5%.

E ) | Points: 10000 | Dimension: 200 | Selected 101 points |solate 101 Clear
ﬁ points selection
by
diplomat A Search * word ~
word diplomat
count 201 neighbors @ -@ 10C
distance COSINE EUCLIDEAN
1 S -
p A "% conductor Nearest points in the original space:
e .
* 0.396
5, ntor
t 0.408
sphysicist cricketer Ao
: ‘ 0.468
chemist % piaieate
johann comedi 0.488
% painter 0.512
) Zplaywright 0.524
"-‘r Qiesuity” wofficer writer 531
« 5 L : activist @statesman @poet

embassy ; scholar 538
gms Y laviyer g historian 547
@ambassador adiplomat o
married S
bishop ¢

archbishop 253

appointed

assassinated

BOOKMARKS (0) ©

A

—)
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Engine Theorie
Vergleich LLM vs. DiffusionModels

Diffusion vs. LLM:
Zwei Wege, Welten zu schaffen

Obwohl Diffusionsmodelle und Large Language
Models beide unter dem Label ,Generative K
laufen, arbeiten ihre Architekturen volli
gegensatzllc_h. Eines denkt in Raum und Farbe,

as andere in Wahrscheinlichkeiten und
Sequenzen.

Die zwei Paradigmen:

Diffusion: Der Rauschfilterer - Startet mit
urem Pixel-Chaos und entfernt schrittweise das
auschen an den Stellen, wo es Konturen

erkennt - wie ein Photograph, der eine _

Glasplatte von innen nach auflen saubert, bis

das Motiv sichtbar wird.

LLM: Das Vorhersage-Roulette - Zerlegt
Sprache in numerische Tokens und rechnet sich
iterativzum nachsten plausibelsten Wort vor.
Nicht Verstandnis, sondern statistische
Massenwahrscheinlichkeit treibt jeden Satz
voran.

Das Prinzip: Diffusjion generiert durch
Entrauschung im Bildraum; LLMs generieren
durch Sequenzierung im )
Wahrscheinlichkeitsraum. Die Oberflache
(Chatfenster) ist identisch, die innere Mechanik
Ist vollig gegensatzlich.

VL-Skript fur Kl und Data Science

VERGLEICH VON KI-ARCHITEKTUREN

LLM: Token-Prediction Diffusion: Rauschunterdriickung
Sequenzieller Aufbau Schrittweise Klarung (Denoising)
[Start] = "Der"-> "Himmel" - "ist" — "blau." = [1] A [2 |
Vorhersage des nachsten Worts Schrittweise Reduzierung von Rauschen
Wort fiir Wort Aufbau Entstehung eines Bildes aus Chaos
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Laborpraxis 2.1

Zeit | 15 Min.

Requirements: 0000
Unnamed Chat
[ ]
« LM Studio
Qwen3.5 0.8B
. QWe n 3 [ ] 5 0 [ ] 8 B Estimated Memory Usage Beta GPU 1.13GB Total 1.13GB

Context Length (3

Model supports up to 262144 tokens
GPU Offload (®

CPU Thread Pool Size (3

Evaluation Batch Size (3

Max Concurrent Predictions (3) Ex enta 4
Unified KV Cache (3) Experinenta @
ROPE Frequency Base (3) Auto
ROPE Frequency Scale () Auto
Offload KV Cache to GPU Memory (3 [ ]

Keep Model in Memory (2 @

Try mmap() ® )

Remember settings for qwen3.5-0.8b
Cancel Load Model %€

@ Show advanced settings
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Laborpraxis 2.1

| Zeit | 15 Min.

Requirements:
« LM Studio (empfohlen) oder Ollama (Alternative) (Lokal installiert).
 Qwen 3.5 0.8B (oder ein vergleichbares Small Language Model).

Aufgabe:

Kaltstart (Trial & Error): Geben Sie ein komplexes Ratsel ein; ,Die Bank am Fluss war so schmal, dass man
'kaHm olg%l;auf sitzen konnte, wahrend die Bank in der Stadt Milliarden verwaltet. Worauf bezieht sich
schmal';

Token-Falle & System 1: Testen Sie das Modell mit der klassischen Fangfrage: ,Wie viele 'r' sind im Wort
'Strawberry'?“. Beobachten Sie die schnelle, intuitive Antwort (System 1). Warum scheitert das Modell bei
der Buchstaben-Zahlung (Stichwort: Tokenisierung)?

Reasoning-Activation (System 2%:“Versu<;hen Sie, die ,intelligente Vernetzung” zu erzwingen. Nutzen Sie
einen Prompt wie: ,Denke Schritt tr Schritt nach. ,Anal'y5|ere zuerst die einzelnen Buchstaben des Wortes
'Sctkr]awbefr undh%%hle sie dann. Erst danach gib die Antwort.” Verbessert sich das Ergebnis durch diesen

,Chain of Thought":
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Tokenisierung
"Aus Text mach Zahl”

Tokenisierung: Die Wahrung der
Klinstlichen Intelligenz

Kls rechnen nicht mit Buchstaben,
sondern mit numerischen
Bausteinen.

Vokabular: Sprache wird in Teilworter
(Subwords) z_erle%t.Jedes Teil erhalt
eine eindeutige ID-Nummer.

Effizienz: Haufige Worter (,The”,
LHaus") sind mejst ein einziger
Baustein. Komplexe oder déutsche
Begriffe (,Donaudampf...”) werden in
viele kleine Silben-Tokens zerhackt.

Multilingualitat: Ein modernes
Modell (wie Llama 3 oder GPT-40)
speichert ca. 128.000 bis

200.000 verschiedene Tokens aus
uber 100 Sprachen gleichzeitig.

Das Prinzip: Die Kl sieht keinen Text,
sondern eine Abfolge von IDs. Wie
gut ein Modell versteht, hangt davon
ab, wie klug es die Sprache in diese
mathematischen Puzzleteile zerlegt.

Input
(Satz)

7 ve
/7@ Sky \5‘0\

VL-Skript fur Kl und Data Science

Tokenisierung
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Ausgabe
(Token)
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Tokenisierung
"Aus Text mach Zanhl*

@& Tokenizer - OpenAl AP X ar

Tokenisierung:
Die Wahrung der Kiinstlichen Intelligenz

&« C 2% platform.openai.com/tokenizer

OpenAl Platform API Docs

Kls rechnen nicht mit Buchstaben, sondern
mit numerischen Bausteinen.

Vokabular: Sprache wird in Teilworter IPPEROWE ) aPraacrraste
(Subwords) zerlegt. Jedes Teil erhalt eine —————
eindeutige ID-Nummer.

Effizienz: Haufige Worter (,The”, ,Haus") sind
meist ein e|n2|gfer Baustein. Komplexe oder
deutsche Begriife (,Donaudampf...”) werden
in viele kleiné Silben-Tokens zerhackt.

Multilingualitat: Ein modernes Modell (wie
Llama 3 oder GPT-40) speichert ca. 128.000
bis 200.000 verschiedene Tokens aus Uber

100 Sprachen gleichzeitig. Tokens  Characters

Das Prinzip: Die Kl sieht keinen Text, sondern 9 23
eine Abfolge von IDs. Wie gut ein Modell
versteht, hangt davon ab, wie klug es die
Sprlache in diese mathematischen Puzzleteile
zerlegt.

Clear Show example

Dampfschiffahrtskapitan

Text Token IDs
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Lunchbox-Strategie
“Offline SLM vs. Frontier-LLM der Cloud®”

Die Lunchbox-Strategie:
Der Dirigent und sein effizientes Orchester

Wabhre Intelligenz liegt nicht in der schieren

Grol3e des Modells, sondern in oo Frontier-
der punktgenauen Auswahl des Spezialisten. rontier
Der Effizienz-Sprung: Ein schlankes 7B-Modell Moc.’e"
von heute ist oft so I€istungsfahig wie ein 70B- (Solist)
Gigant von vor sechs Monaten. Neue

Architekturen schrumpfen die Kosten bei
gleichem Output.

Der Dirigent (Anwender): Du entscheidest,
welcher Musiker wann spielt. Schick nicht das
teure Frontier-Sinfonieorchester (GPT-4), wenn
fur eine einfache Zusammenfassung eine Solo-
Flote (Phi-3 oder Llama-SLM) ausreicht.

Benchmarks als Partitur; Nutze Daten (AA-
Index), um die Starken zu finden, Jedes Modell
hat sein ,Solo" Eines ist Meister in Mathe, ein
anderes brillantim Coding oder visionar in der
Bildanalyse.

Das Prinzip:ge %réﬁer das Modell, desto teurer
der Betrieb. Echte Professionalitat bedeutet, das
kleinstmaogliche Modell zu wahlen, das den
Anwendungsfall sicher beherrscht.

Coding-Spezialist Mathe-Modell Agenten-Flote  Zusammenfasser
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Lunchbox-Strategie
“Offline SLM vs. Frontier-LLM der Cloud®

[ ] Al Model & API Providers Ar

Die Lunchbox-Strategie:
Der Dirigent und sein effizientes Orchester

¢ M 2% artificialanalysis.ai

Artificial Analysis

Wahre Intelli%enz !ie%t nicht in der schieren Grol3e des o , ,
MOde“S., sondern in der punktgenauen Auswahl des Artificial Analysis Intelligence Index Coding Index Agentic Index
Spezialisten. Artificial Amalveic Intell -
. o . rtificial Analysis Intelligence Index 2 [ 27 of 431 models 2
Der EffIZIenZ-S rung: Eln SChlankeS 7B-M0de” von ArtificiaIAnalyswsIntexgence Index vng incorporates 10 evaluations: ‘ N .
Shi H 1 H ’ ) + Add model from specific provider
heute ist oft so leistungsfahig wie ein 70B-Gigant von GDPval-AA, *-Bench Telecom, Terminal-Bench Hard, SciCode, AA-LCR, peciicn
\éor ﬁeCftTS h/éona'%en.hN eu(e)A{ChlttektUI’en SChrumpfen AA-Omniscience, IFBench, Humanity's Last Exam, GPQA Diamond,
ie Kosten bei gleichem Output. CritPt
Der Dirigent (Anwender): Du entscheidest, welcher A Artificial Analysis
Musiker wann spielt. Schick nicht das teure Frontier-
Sinfonieorchester (GPT-4), wenn fur eine einfache
Zusammenfassung eine Solo-Flote (Phi-3 oder Llama-
SLM) ausreicht. S7l 57 4, “
. 37 33
Benchmarks als Partitur: Nutze Daten (AA-Ir]de>§), 2 a E
um die Starken zu finden. Jedes Modell hat sein, Solo":
Eines ist Meister in Mathe, ein anderes brillant im G 8 A A > O A ® GO YO A= =G B A 6 @ m ki H B
Coding oder visionar in der Bildanalyse. 53 e Safer & & 8 S0 e & % Ba Fu Fu CaFodlrde.de & Susa & o0 8 F
— " SEESSTvrs F F oSS & SR S0 8P SIS HEETTNE § f88se s €8 §
Das Prinzip: Je groRer das Modell, desto teurer der SEEE TS § § o008 & ST F AN FEREEGEF pREE £ F
Betrieb. Echtée Professionalitat bedeutet, das £ FTe &5 98 S FET e Ty T8 28 ¥
kleinstmogliche Modell zu wahlen, das den N
AnwendungSfa” SICher beherrSCht' © Reasoning models are indicated by a lightbulb icon
@ Artificial Analysis Intelligence Index
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Laborpraxis 2.2.1

| Zeit | 15 Min.

Requirements:
« Browserzugriff auf ArtificialAnalysis.ai.
* LM Studio mit geladenem SLM (z.B. Qwen 3.5, 0,8B oder 4B).

« GeoOffneter Task-Manager (Windows) oder Aktivitatsanzeige (Mac), um den RAM-Verbrauch zu
beobachten.

Aufgabe:

Der Benchmarking-Check (AA-Index): Suchen Sie aqurtificiaIAnaI;/sis.ai nach dem AA-Index. Wo steht
Ihr lokales Modell (z.B. Qwen 3.5 4B) im Vergleich zu den ,Giganten? Welches Frontiermodell (z.B. GPT-3.5
oder GPT-4) von vor 12-18 Monaten hatte eine ahnliche Punktzahl? Fragen Sie Ihre lokale KI:, Was bedeuten
die Benchmarks MMLU und HumanEval konkret fiir meine Nutzung? Wann, kann und sollte ich welches Modell
einsetzen und wann eher nicht? (Orchestrierung)”

Kritische Reflexion (Die ,,Jein“-Falle): Fragen Sie Ihre Kl: ,Du hast dhnliche Benchmark-Werte wie ejn GPT-4
aus dem Jahr 2023. Bist du wirklich genauso Schlau? Wo liegen deine Grenzen im Vergleich zu einem solch grofSen
Madell?”Analysieren Sie die Antwort: Warum ist Weltwissen bei SLMs oft geringer, obwohl die Logik-
Leistung (Reasoning) hoch ist?
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Laborpraxis 2.2.2

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
. LM Studio mit lokalem LLM

Aufgabe:
Kontextfenstertest (Gering vs. Hoch):

. Test mit geringem Kontext: Stellen Sie in LM Studio in den Rechten Einstellungen das KontextfensteréContext Window) ki nstlichDganz nach unten (z.B. auf 512
Tokens). Fugen Sie einen Text ein, der deutlich langer ist (z.B. 2-3 DIN A4 Seiten), und stellen Sie eine Frage dazu. Was passiert? (Das Modell wird Text
abschneiden oder Fehlermeldungen werfen).

. Test mit hohem Kontext: Setzen Sie das Kontextfenster wieder hoch (z.B. auf 8192 Tokens). Schicken Sie denselben Prompt ab. Beobachten Sie dabei Ihren
Arbeitsspeicher (Task-Manager / Aktivitatsanzeige).

Der TTFT-Test (Quantisierung & KV Cache):

. SchlielRen Sie das aktuelle Chat-Fenster (Eject Model).

. Aktivieren Sie in den Einstellungen (falls verfigbar) die Quantisierung des KV Cache (z.B. Flash Attention 0.3.).

. Laden Sie den massiven Text erneut hinein.

. Messen oder schatzen Sie die Time To First Token (TTFT) - also die Zeit, bis die KI beginnt, das erste Wort zu schreiben, nachdem Sie Enter gedrickt haben.
Erkenntnis:

Ein riesiéer Text-Input fullt den KV Cache des Speichers. Dies frisst RAM und erhdht die TTFT massiv, bevor die Maschine antworten kann. Eine Quantisierung des
Caches druckt den Speicherverbrauch, andert aber potenziell die Qualitat leicht.
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Parameter Tuning
“Von kreativ bis Faktentreue®

Das Parameter-Cockpit:
Die Schalthebel der Intelligenz

Ein Sprachmodell ist keine statische Ressource,
sondern durch gezielte Einstellungen in seinem
Verhalten steuerbar.

Temperature (Kreativitat): Der Hebel fir die
Wahrscheinlichkeit. Niedrig = eiskalt und
faktentreu (fur Code/Mathe). Hoch = warm und
fantasievoll (fur Storytelling).

Top-P (Relevanz-Filter): Kappt den statistischen
.Mull”. Bei 0.9 werden die unwahrscheinlichsten
10 % der Worter schlichtignoriert. Das
verhindert Wirrsinn.

Frequency Pena\l/? (Wiederholung): Bestraft
bereits benutzte Worter mathematisch. Sorgt fur
einen abwechslungsreichen Wortschatz un
verhindert ,Hanger".

Context Window (Gedachtnis): Die maximale
Aufmerksamkeitsspanne. Hier wird festgelegt,
wie viele Seiten Text die Kl gleichzeitig im Fokus
behalten kann.

Das Prinzip: Die Parameter entscheiden, ob die
Kl als praziser Notar oder als inspirierter.
Dichter auftritt. Wahre Meisterschaft liegt im
Ausbalancieren der Regler fur den exakten
Anwendungsfall.
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Laborpraxis 2.3

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
e LM Studio mit lokalem LLM

Aufgabe:

Deterministisches Verhalten (Temperature 0.1); Stellen Sie Temperature auf 0.1. Lassen Sie
das Modell eine kurze, sachliche Definition von , Inflation” schreiben. Wiederholen Sie den
Prompt 3x. Bleiben die Antworten fast identisch?

Kreativer KontrpllverlustéTemp 1.5 / Top-P): Stellen Sie Temperature auf 1.5 und bitten Sie
das Modell um eine ,absurde Geschichte uber einen fliegenden Toaster”. Beobachten Sie das
Wort-Chaos und den Verlust des roten Fadens (Halluzination). Was passiert, wenn Sie zusatzlich
den Top-P Wert stark senken (z.B. auf 0.1)?

Wortwiederholung (Frequency Penalty): Lassen Sie das Modell Uber ein Thema schreiben,
bei dem sich Worter oft wiederholen (z.B. Ful3ball). Stellen Sie die Frequency Penalty auf 2.0.
Beachten Sie, wie die KI krampfhaft versucht, jedes Wort nur einmal zu verwenden -"und
dadurch fast unverstandlich wird.
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Modalitaten

“Text, Bild, Audio, Video zu Text, Bild, Audio,

Video*

Omnimodalitat:
Die universelle Sprache der Ki

Friher war Kl nur ein Text-Spezialist.
Heute fungiert sie als semantisches
Prisma, das alle Sinnesreize simultan
bundelt.

Veraltet (Text-to-Text): Bilder und Tone
mussten muhsam durch ,Adapter”in
Text Ubersetzt werden. Dabei gingen
Tonfall, Emotionen und visuellé Details
verloren (Flaschenhals).

Modern (Omnimodalitat): Text, Pixel
Frames und Audio-Wellen flieRen direkt
in denselben neuronalen Kern. Sie
werden als gemeinsame Vektoren im
selben Raum verarbeitet.

Natives Verstehen: Die Kl ,liest” nicht
eine Beschreibung deines Fotos -

sie sieht das Foto unmittelbar und
versteht die Stimmung in deiner Stimme
zeitgleich zum Gesagten.

Das Prinzip: Wir verlassen die isolierte
Welt der reinen Schrift. Wahre
Omnimodalitat bedeutet die nahtlose
Verschmelzung aller Sinne zu einem
globalen Verstandnis der Welt.

VL-Skript fur Kl und Data Science

Veraltet: Text-zu-Text

Text

Text

Modern: Omnimodalitat

Text Audio-Wellen

‘,””‘
N /wunt![uﬂll“lﬂu
Bild-Adapter Video-Frames

Gemeinsamer
Vektor-Raum

v

Gemeinsame Bedeutung
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RUckblick Tag 1 - Kreativitat:
Additiv vs. Subtraktiv

Maschinelle Kreativitat:

Fweltege zum 21e Additive Kreativitat Subtraktive Kreativitat
Kunstliche Intelligenz ,erfindet” nicht aus (Wle TeXt"KIS) (Wle B”d'MOde”e)

Intuition, sondern extrahiert Ergebnisse durch
zwei fundamentale mathematische Prozesse.

Additive Kreativitat (LLMs): Sprachmodelle
bauen Texte Stein fUr Stein auf. Sie hangen
autoregressiv ein Token an das nachsteund
fullen die Leere mit mathematischen
Wahrscheinlichkeiten.

Subtraktive Kreativitat (Bild- )

Kl): Diffusionsmodelle (Midjourney, Flux) wirken
wie ein Bildhauer. Sie starten mit 100 %
Rauschen (weildes Rauschen) und subtrahieren
das Chaos Schritt fur Schritt, bis das Bild zum
Vorschein kommt.

Der Mensch als Funke: Wir liefern die Idee und
die Leitplanken (Trigger). Die Maschine fuhrt die
Wahrscheinlichkeitsrechnung aus und macht das
Unsichtbare sichtbar.

Das Prinzip: Kreativitat in der Kl ist kein
magischer Akt, sondern das systematische
HinzuflGigen von Struktur oder das gezielte
Entfernén von Rauschen aus dem Chaos.
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Laborpraxis 2.4

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

« LM Studio (empfohlen) oder Ollama (Alternative) (Lokal installiert).

 Qwen 3.5 0.8B oder besser (oder ein vergleichbares Small Language Model).

« Ein selbstgemachtes Foto eines Kassenbelegs oder einer handschriftlichen Notiz.

Aufgabe:

Visuelle Datenextraktion: Laden Sie das Foto Ihres Kassenbelegs in den Chat hoch. Prompt: ,Extrahiere
alle Artikel und Preise und erstelle daraus eine saubere Markdown-Tabelle mit der Summe am Ende.” Wie
prazise arbeitet ein so kleines Modell bei unstrukturierten Bilddaten?

Semantische Bildanalyse: Laden Sie ein beliebiges Foto |hres Schreibtisches oder Ihrer Umgebung hoch.
Prompt: ,Beschreibe die Szene in drei Satzen. Welche drei Gegenstande deuten auf produktive Arbeit hin?"
Diskutieren Sie: Versteht die Kl den Sinn des Bildes oder beschreibt sie nur Objekte?

Die Grenzen des Sehens: Geben Sie dem Modell ein komplexes Diagramm (z.B. aus einer Vorlesung) und
bitten Sie um eine Zusammenfassung. Wo stol3t die ,Sehscharfe” des Mini-Modells an ihre Grenzen:
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Ausblick Tag 3: Dein eigenes Al-Rechenzentrum

"“‘\\ﬁ(&crﬁ

Infrastruktur & Souveranitat
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Tag

Advanced Deployment und
INfrasftruktur

LAB SESSION |



Tag 03 — Kapitel 02

Was bisher geschah...

(oder was man aus den vergangenen Tagen mitnehmen
sollte)

1. Amara’s Law: Unsere biologische Linearitat halt nicht Schritt mit dem exponentiellen
Innovationsfortschritt!

Kl kann vieles (nicht alles) und das umsonst - Wir mussen die ,Jagged Frontier” (die gezackte
Grenze der KI-Fahigkeiten) navigieren lernen.

Software 2.0: Wir programmieren keine starren Regeln mehr; wir trainieren Systeme, die Muster in
Daten selbststandig finden.

Tokenisierung: Die Kl , liest” keine Sprache, sie rechnet mit Wahrscheinlichkeiten in ihrer eigenen
Zahlenwahrung.

Attention is aIIOyou need: Der Attention-Mechanismus ist das kunstliche Kurzzeitgedachtnis, das
Kontext und Bedeutung mathematisch gewichtet.

System 1 vs. System 2: Moderne Modelle wechseln von der schnellen, stochastischen Intuition zum
langsamen, logischen Nachdenken (Reasoning).

Lunchbox-Strategie: Wahre Datensouyveranitdat bedeutet, die Kl lokal im eigenen , Keller” zu
betreiben, statt Firmenwissen in fremde Clouds zu senden.

Der Trig%er-Faktor:. Die Maschine besitzt die Skalierung, aber der Mensch behdalt die Intention - ohne
unseren Prompt bleibt die KI stumm.

@ N o U A~ W N
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Kl-Evolution: Die Mechanik des maschinellen Lernens | Bio-Hirnvs. Kiinstliches Modell

Dieser Teil des Kurses legt das theoretische Fundament fiir das Verstandnis moderner Kiinstlicher Intelligenz. Anstatt KI nur als Werkzeug zu betrachten, Bio-Him Kinstliches Modell

wird die methematische und biologische Logik hinter der “Evolution" dieser Technologie beleuchtet. Im Zentrum steht die Frage, wie Maschinen (Neuroplastizitat) (Eingefrorenes Wissen)
durch das kiinstliche Perzeptron lernen, Informationen zu gewichten und zu generalisieren, anstatt sie lediglich auswendig zu lernen. Die Inhalte
differenzieren zudem zwischen der manschlichen Biologie und kiinstlichen Modellen sowie den verschiedenen Wegen, wie eine K| “kreativ" wird.

Das kiinstliche Perzeptron Forwardpropagation & Merkmalsanalyse
Die Ki versucht, Klassen anhand von Merkmalen wie Farbe
Grundlagen des Lernens und Form zu unterscheiden und trifft eine erste Vermutung. ‘ 5
- ‘ » ‘ » - .l ‘ ’ Kontinuierliche Nouroplastizitat Eingefrorenes Wissen (Inferenz)
e_ Das blologlsghe ﬁehlrn Iem(ti lebensiang und gln I\(R/—Modell ist nachhder Trelmélgs;}hadse statisch;
passt seine Strukturen standig an. as Wissen ist “singefroren” und es findet
BaCkpmpagat'on & Fehlerkorrektur wahrend der Anwendung kein Live-Lernen statt.

Nach einem Fehlversuch wird der Fehler notiert und die
Gewnchtun der Merlonale mathematisch angepasst,
um die Vorhersage zu verbessern.

Megawatt VS. Mllllsekunden

Training: @ Anwendung:

Megawatt, Monate Millisekunden

Echte Generalisierung statt Auswendiglernen

Das ultimative Ziei ist die Fahigkeit, das Gelernte auf neue,
unbekannte Daten anzuwenden.

Die vier Lernformen der K . Maschinelle Kreativitat
1 o | Uberwachtes Lernen T LA | Uniiberwachtes Lernen |
' (Der Lehrer) 1 R (Der Entdecker)
' I — B Daten worden mit expliziten g g ; e ..°o o) Dle Kl sucht selbststéndig nach .
B — B | T29s (Kate orlen) versehen, % %7 | Musternund Clusternin
I N D damit die Kl lernt, Eingaben 1 e ia ungekennzeichneten
| k korrekt zuzuordnen. ; 9 ‘. L e Datenmengen. ‘
a f NS .8
g ; 5 | .
S A - S | ? e
- Bestdrkendes Lernen | Seml-/SeIf-Superwsed . Additive Kreativitat (Text-Kls) Subtraktive Kreativitét (Bild-Modelle)
(Der Spieler) (RLHF) | Sprechmodelle (LLMs) bauen Texte Diffusionsmodelle (z.B. Midjourney) starten mit
| autoregressiv auf, indem sie mathematisch 100% Ren dleses schrittwetse (Denolxing), bis das
{ @ 5 berechnet ein Token an das nachste fiigen. gewiinschte Bild erscheint - wie ein Bildhauer.
Ein Agent ag|ert in einer +1 -1 - E’ Menschliches Feedback (RLHF) j
Umgebung und erhélt durch J | wird genutzt, um die Der Mensch als Trigger
ein Belohnungssystem BT = T——@ Vorhersagen der Kl zu verfeinern Die Maschine liefert die Wahrscheinlichkeitsrechnung, aber der Mensch liefert die Idee
Feedback zu seinen Aktionen. ' und sicherer zu machen. und die Leitplanken fiir den kreativen Prozess.
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KI-LITERACY TAG 2: UNTER DIE HAUBE & LOKALES DEPLOYMENT

DIE ARCHITEKTUR-REVOLUTION: WARUM JETZT?

DIE MECHANIK DER INTELLIGENZ

M\ 2o
ST

Wort fiir Wort lesen
Miihsame sequenzielle Verarbeitung

DAS VORHERSAGE-
ROULETTE
LLMs berechnen
herativ des statistisch
lausibeiste nachate
ort (Token? im
Wahrscheinlichkeits-
raum, anstatt echtes
inhaflliches Verstand-
nis zu besitzen.

OMNIMODALITAT ALS NEUER STANDARD
Kl als semantisches Prieme, das Text, Bild, Audio
und Video verschmilzt.

=

- =

BILD e

) —

g L GLOBALE

BEDEUTUNG
(VEKTOR-RAUM)

VIDEO

TOKENISIERUNG: DIE WAHRUNG DER KI

TRANSFORMER & ? ? ? ? ? ? Z = 2/’ Sprache in numerische Bausteine (Tokens) zerlegt;
(PARALLEL) | & NIs rechnen mit Vektoren, wes Phanomene wie die
ﬂ B B n ﬂ “Strawberry-Zéhlfaiie" erklart.
L2 2 2R 28 |

KREATIVITAT

Entrauschung verwenden.

Gesamter Kontext gleichzeitig im Blick
(“Attention is all you need”)

EEHEEEHEEE ADDITIV (LLMs)

ADDITIVE VS. SUBTRACTIVE

LLMs nutzen additive Prozesse,
wihrend Bildmodelle subtraktive

SYSTEM 1 VS. SYSTEM 2 DENKEN
Intuitive Antworten durch Prompting in
logische Analysen iiberfiihren.

SUBTRAKTIV (BILDMODELLE)

Texte Stein fiir Stein aufbauen  Aus Chaos Form extrahieren (Diffusion)

: SYSTEM 1

(INTUITIY, SCHNELL)

Chain of
Thought

'SYSTEM 2
(LOGISCH, SCHRITTWHSE)

DAS PARAMETER-COCKPIT (STEUERUNG)
TEMPERATURE: DER KREATIVITATS-REGLER

0.1 1.5

FARTENTREIL FANTAXISVULL, ™\ Niedrige Werte: prazise;

DETERMINISTISCH “WORF-DIIADS” & Hohe Werte: krestiv.
HALLOZINATIONEN

TOP-P: DER RELEVANZ-FILTER

Unwahrscheinlichate Worter
Ignorleren, um den roten Faden
beizubehalten.

STATISTISCHEN ‘MULL’ KAPPEN

KONTEXTFENSTER: DAS KURZZEITGEDACHTNIS

e Menge an Information, die das
! Modeli gleichzeitig verarbelten
i kann: zu Meines Fenster fiihrt
e zum "Vergessen".

LABORPRAXIS: LOKALE SOUVERANITAT

LOKALES DEPLOYMENT MIT LM STUDIO
Nutzung von Small Language
Models (SLMs, z. B. Qwen 3.5)
@ fiir datenschutzkonforme
Anwendungen ohne Internet.

BENCHMARKING & EFFIZIENZ

Kieinstmagliches Modell wahlen, das den
Anwendungsfall sicher beherrecht.

VISUELLE DATENEXTRAKTION
Praktische Anwendung Meiner Modelle zur Extraktion strukturierter
Tabellen aus unstrukturierten Bilddeten (z.B. Kassenbelegen).

Nama  structure 'markdown

PERFORMANCE
MODEL SIZE (BENCHMARRS)

(PARAMETER)

unstructured
520 550

4+ 529.32 2.68 —>» >
>280.80

SIWIN|—-
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Lokale Kl-Infrastruktur - Autonomie auf dem eigenen Rechner

- 100% Offline & Datensouveran . J
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Kursverlauf

T1 Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-Evolution

T2 Unter die Haube & Lokales Deployment

T4

T5

T6

17

Advanced Prompt Engineering

RAG & Informationsbeschaffung

Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

Al-Driven Data Science Il (Analyse)

VL-Skript fur KI und Data Science

T8

T9 VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Einleitende Fragen

HwhnN =

Warum mussen BWLer "Schiffscontainer" (Docker) verstehen?

Was ist der Unterschied zwischen Cloud-KI und lokalem Deployment?
Warum ist das Model Context Protocol (MCP) ein Gamechanger?

Wie bauen wir uns ein eigenes, privates KI-Rechenzentrum auf?

VL-Skript fur Kl und Data Science Prof. Dr. M. Engel | Sommer 26

Tag 03 — Kapitel 02
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Docker Container
Schitffscontainer Analogie

Warum wir Software in "Kisten"
acken missen, um sie uberall zu
etreiben.

Klassisches Degloyment: Software wird
direkt auf dem Betfiebssystem installiert.
Abhangigkeiten fl?yjchon- ersionen,
Bibliotheken) kollidieren oft
("Dependency Hell").

Docker - Der Schiffscontainer: Packt
die Anwendung inklusive aller benotigten
Werkzeuge, Bibliotheken und
Einstellungen in ein isoliertes Paket.

Der Vorteil: Ein Docker-Container lauft
auf einem MacBook exakt genau so wie
auf einem Windows-Server oder in der
Cloud. Wir tauschen "Bastelarbeit" gegen
industrielle Standardisierung,

Das Prinzip: Wir trennen die Anwendung
von der Hardware. Wahre Skalierbarkeit
entsteht nicht durch manuelles
Installieren, sondern durch das shippen
von fertigen Images, die sofort
einsatzbereit sind.

VL-Skript fur Kl und Data Science
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Laborpraxis 3.1

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
- Docker Desktop (Installieren und starten).
« https://github.com/ProfEngel/Kl-Literacy

Aufgabe:
Offnen Sie das Terminal/PowerShell.
Geben Sie docker --version ein. Erscheint die Versionsnummer?

Starten Sie den ersten Test-Container: docker run hello-world.

« Beobachtung: Was passiert im Hintergrund? (Image-Download -> Container-Start ->
Output).
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Das eigene ChatUl
Lokale Chatobertloche mit

megmmaﬁ\k?bgt\en (wie ChatGPT) sind , Black Boxes". Wir wissen nicht genau, wie unsere

Daten verarbeitet werden, und sind starr an einen einzigen Anbieter gebunden.

OpenWebUI - Die Losung: Ein Open-Source-Interface, das wir als Docker-Container auf unserem eigenen
Rechner starten. Es sieht aus wie ChatGPT, bietet aber die volle Souveranitat.

Die zentralen Features:

Modell-Freiheit: Wechsle nahtlos zwischen lokalen Modellen (via Ollama) und Cloud-Giganten (via
OpenRouter/API).

RAG-Integration: Lade eigene PDFs oder Dokumente hoch, um sie sicher und privat zu durchsuchen.
Websuche: Verbinde deine KI mit dem Internet (z.B. via SearXNG), ohne deine Privatsphare aufzugeben.
Tools & Funktionen: Erweitere die Kl um eigene Skripte, Taschenrechner oder Datenbank-Abfragen.

Das Prinzip: Wir bauen uns eine modulare Schaltzentrale. OpenWebUI ist das Cockpit, das verschiedene
,KI-Gehirne” steuert und uns die Hoheit Uber unsere Daten und Workflows zuruckgibt.
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Laborpraxis 3.2

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

LM Studio: Server-Modus starten (Local Server -> Start Server).
- OpenRouter: Account erstellt und API Key generiert.

- Docker Desktop: Muss im Hintergrund laufen.

« Installation: Kopieren Sie diesen Befehl in Ihr Terminal:

- Ressourcen: Prompts und detaillierte Anleitungen finden Sie
unter: github.com/ProfEngel/Kaepsele

Aufgabe 1: Das Interface zum Leben erwecken
Offnen Sie im Browser: http://localhost:3000.
Erstellen Sie einen lokalen Administrator-Account (Ilhre Daten bleiben auf Ihrem Rechner!).
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vscode-file://vscode-app/Applications/Visual%20Studio%20Code.app/Contents/Resources/app/out/vs/code/electron-browser/workbench/workbench.html

Laborpraxis 3.2

| Zeit | 15 Min.

Aufgabe 2: Die Briicke zum lokalen Gehirn (LM Studio)
Gehen Sie in OpenWebUI zu: Einstellungen -> Verbindungen.
Tragen Sie unter OpenAl API die URL ein: http://host.docker.internal:1234/v1.

I\e?t: Wahlen Sie im Chat-Fenster oben |Ihr lokales Modell aus LM Studio aus und senden Sie eine Test-
nfrage.

Aufgabe 3: Die Brucke zur Cloud (OpenRouter)
Gehen Sie erneut zu: Einstellungen -> Verbindungen.

FUgen Sie eine neue Verbindung fur OpenRouter hinzu:
* URL: https://openrouter.ai/api/v1
» Key: Ihr persénlicher OpenRouter API Key.

Test: Wahlen Sie ein Cloud-Modell (Iz.B. Ministral 3 14B) aus und vergleichen Sie die
Antwortgeschwindigkeit mit Ihrem lokalen Modell.

Aufgabe 4: Der "System-Check"
Modell-Wechsel: Versuchen Sie, mitten im Chat das Modell zu wechseln. Bleibt der Kontext erhalten?

Dokumenten-Upload: Laden Sie ein kleines PDF hoch (Buroklammer-lcon) und fragen Sie die Kl nach
einer Zusammenfassung. Funktioniert das "RAG"-Prinzip?
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Tag IV

Advanced Prompt Engineering



Kursverlauf

T1 Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-Evolution
T2 Unter die Haube & Lokales Deployment

T3 Advanced Deployment & Infrastruktur

T5 RAG & Informationsbeschaffung
T6 Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

T7 Al-Driven Data Science Il (Analyse)

VL-Skript fur KI und Data Science

T8

T9 VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Tag 04 - Kapitel 03

Einleitende Fragen

1. Wer von euch hat das Interface (OpenWebUI) bereits erfolgreich mit LM Studio und
OpenRouter "verheiratet"?

2. Was war das beeindruckendste (oder schragste) Ergebnis, das ihr bei den ersten
lokalen Tests erzielt habt?

3. Warum reicht uns eigentlich ein lokales Modell nicht aus? Wann wird die Cloud zur
Pflicht?

4. Wenn LLMs "Statistik auf Steroiden" sind - wie viel Kontrolle haben wir wirklich Uber
das Ergebnis?

5. "The prompt is the new source code" - Was bedeutet dieser Satz flr euren zuklnftigen
Arbeitsalltag?
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ChatUl als Basis

Der Status Quo: Wir haben die "Kisten" (Docker)
im Griff. Jetzt geht es darum, die PS auf die Stral3e
ZU bringen.

OpenWebUI - Mehr als nur ein Chat: Es ist unser
OS fur LLMs. Wir verwalten hier Wissen, Modelle
und Werkzeuge an einem zentralen Ort.

Hybrid-Strategie: Nutzen von lokalen Modellen
(Nova/LM Studio) fur Datenschutz und Speed vs.
Frontier-Modelle (OpenRouter) fur maximale
Intelligenz.

Das Ziel: Nicht das Tool beherrscht uns, sondern
wir orchestrieren die Modelle je nach Aufgabe
("Modell-Tiering").

Wir arbeiten modellagnostisch ab sofort.

VL-Skript fur Kl und Data Science
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Laborpraxis 4.1.a

I Zeit | 15 Min.

Requirements:

OpenWebUI mit Zugriff auf:

» Lokal: Qwen 3.5 0.8B (via LM Studio/Nova)

* Cloud: z.B. Gemini 3.1 Flash (via OpenRouter)
Demodokumente auf:

« https://github.com/ProfEngel/KI-Literacy/tree/main/demodokumente
Aufgabe:
Vision-Duell (Adapter-Test):

» Lade nacheinander die Bilder Parkplatz_Autos-Farben _und ein Biber.png und Wimmelbild_Tiere zweiTiere-nichtaktuell.png aus
dem Ordner demodokumente hoch.

» Test: Lass beide Modelle die Autos zahlen (nach Farben) bzw. die "unmadglichen" Tiere (T-Rex/Einhorn) finden.
* Frage: Erkennt das kleine lokale Qwen Uberhaupt Details, oder "halluziniert" es nur Farben? Wo zieht Gemini Flash davon?
Long-Context Summarization:

» Lade das Dokument CONO1_Jahresabschluss_Needleinthemiddle.pdf hoch.

* Prom pt':b"Fass?“die wesentlichen Inhalte des Dokuments zusammen und finde den Satz auf Seite 66, der mit 'Wurzel macht
einen...' beginnt.

Prompt: “Fragen Sie drei der Definitionen (aus dem Anfang, der Mitte und dem Ende) in dem Dokument und lassen Sie die
Antworten per ChatGPT/Gemini/Claude etc. als Richter-Kl prufen.”

VL-Skript fur Kl und Data Science
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Laborpraxis 4.1.b

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
OpenWebUI mit Zugriff auf:

* Lokal: Qwen 3.5 0.8B (via LM Studio/Nova)
* Cloud: z.B. Gemini 3.1 Flash (via OpenRouter)

Demodokumente auf:
« https://github.com/ProfEngel/Kl-Literacy/tree/main/demodokumente

Aufgabe:

Frontend-Magic (Interaktion):
* Prompt: "Erstelle mir eine moderne Landingpage (HTML/CSS/JS in einer Datei). Zentral soll ein Button sein mit der

Aufschrift 'Feierabend!'. Sobald man diesen druckt, soll eine fette Konfetti-Animation Uber den Bildschirm fliegen."
» Check: Nutze das OpenWebUI-Vorschaufenster (falls aktiv) oder kopiere den Code in einen Browser.
Daten-Storytelling (Dynamische Charts):

* Prompt: "Generiere zufallige Umsatzdaten fur 5 Filialen im letzten Jahr. Erstelle daraus ein kurzes Management-
Summary und zeige mir darunter ein dynamisches Balkendiagramm (nutze Chart.js oder reines CSS/JS), um die

Unterschiede zu visualisieren."
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Erkenntnisse
Grof gegen Klein!

Small Models (Qwen 0.8B): Unser "Spezialist" fur einfache Tasks und schnelles Routing.
Oft blind fur komplexe Bilddetails (Vision-Adapter sind oft limitiert).

Frontier-Modelle (Gemini 3.1 Flash): Unser "Allrounder" mit starken Augen. Erkennt
Zusarr;.menhénge in Bildern und kann riesige PDFs (Long Context) "lesen”, ohne den Faden
zu verlieren.

Die Konsequenz: Wir mussen lernen, wann wir das Modell wechseln. Fur einfache Texte
reicht lokal, fur visuelle Analysen und komplexe Frontend-Codes brauchen wir die Cloud-
Power.

Das Ziel: Verstandnis fur "Modell-Tiering" - Wer kann was am besten?

Enterprise-Mode:

LLM-Routing z.B. mittels LiteLLM. D.h. ein kleines Modell entscheidet, wohin der Prompt
geroutet wird.
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Der pertfekte Prompt

Spitze '
6 Elemente @ altgaee
Die Basis (Hiille & Triebwerk): —— Hauptmodul
Augglgbe (Was genau soll passieren?) Kontext
und Ton (Wie soll es klingen? — Professionell, | I = )
frech, sachlich).
Die Nutzlast (Module): Unteres Modul ——| © |—— Steuereinheit
Kontext (Hintergrundinfos liefern Beispiel Persona
und Beispiel (Few-Shot: Zeig der Kl, was du = 7 [ g
willst!). =S &
Die Navigation (Piloten-Kanzel): —  Hiille
Persona (In welcher Rolle agiert die KI? - "Du »
bist ein e#fa hrener Controllegr..."). Firmjt
Das Zielformat (Struktur): = B =

Format (Wie soll die Au,s%abe aussehen? -
Tabelle, JSON, Bullet-Points). Triebwerksstrahl

Das Prinzip: Ton
Ein fehlendes Element fuhrt zum "Absturz" JL %"

oder zu unkontrolliertem Flugverhalten
(Halluzinationen).
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Laborpraxis 4.2.a

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
e Zugriff auf OpenWebUI (beliebiges Modell)

Aufgabe:
Der Ur-Prompt (Die Basis):

"Schreib eine E-Mail an einen Kunden wegen einer Lieferverzégerung." (Probier diesen Prompt kurz aus. Wie ist das Ergebnis?
Wahrscheinlich sehr generisch.)

Schritt 1: Persona & Ton hinzugefligen
Aufgabe: Andere die Rolle der Kl und den Stil.

Erganzung: "Du bist ein extrem hoflicher, aber verbindlicher Customer Success Manager. Dein Ton ist empathisch,
l6sungsorientiert und professionell.”

Prompt-Check: Wie andert sich die Anrede und die Wortwahl?
Schritt 2: Kontext erganzen
Aufgabe: Gib der Kl die Fakten, damit sie nicht raten muss.

Erganzung: "Der LKW steckt im plétzlichen Wintereinbruch in den Alpen fest. Es %eht um die Lieferung von 500kg Kaffeebohnen
nach Hamburg (Bestellnummer #2024-X). Die Verzogerung betragt voraussichtlich 48 Stunden."

Prompt-Check: Wirkt die E-Mail jetzt authentischer?
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Laborpraxis 4.2.b

| Zeit | 15 Min.

Requirements:
 Zugriff auf OpenWebUI (beliebiges Modell)

Aufgabe:
Schritt 3: Format & Struktur erzwingen
Aufgabe: Definiere genau, wie das Ergebnis aussehen soll.

Erganzung: "Schreibe eine separate, knackige Betreffzeile. Der Text darf maximal 150 Worter lang sein. Nutze
genau 3 Bullet-Points, um die nachsten Schritte (Losungsvorschlage) aufzuzeigen."

Schritt 4: Das "Geheimrezept" - Der Few-Shot (Beispiel)

Aufgabe: Zeig der Kl ein Muster, an dem sie sich orientieren kann.

Erganzung: "Nutze dieses Muster fur die Bullet-Points: [Problem] -> [Ursache] -> [L6sung]."
Das Ergebnis: Der vollstandige "Raketen-Prompt"

[Persona] Du bist ein hoflicher Customer Success Manager.#[TonA Dein Ton ist empathisch und
{D/rofessmnell. [Kontext] Der LKW mit 500kg Kaffeebohnen (#2024-X) steckt im Schnee in den Alpen fest (48h
e__rzug).gAuf abe] Schreib eine E-Mail an den Kunden in Hamburg. [Format] Betreffzeile separat, max 150

Worter, 3 Bullet-Points nach dem Muster [Probleml] -> [Ursache] -> [Losung]. [Beispiel] Problem: Verzug |

Ursache: Wetter | Losung: Express-Lieferung sobald frei.
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C h aln Of. T h OU g h TS 'Chain of Thought' (CoT)
D e n ke n | n ve rke '|"|'e '|'e n |'Mwsa'fre1ﬂ'ﬁystem1 and System 2 thinking

Vom Raten zum Rechnen: LLMs raten
das nachste Wort. Chain-of-Thought
(COT) zwingt sie, erst einen
Rechenweg/Logikweg zu skizzieren
("Think step by step").

Few-Shot-Learning: Gib der Kl 2-3
Beispiele (Inﬁut -> Output), bevor du
die eigentliche Frage stellst. Das
"programmiert" das Modell im
Kontext.

Der Vorteil: Massive Steigerung der
Logik-Leistung, besonders bei kleinen,
lokalen Modellen (z.B. Qwen3.5 9B).

Das Prinzip: Wir geben nicht nur das B »
Ziel vor, sondern Zeigen de.r K| den System 1: Intuition System 2: Kognition
Pfad dorthin. "Show, don't just tell." (Sprung ins Blaue) (Stein auf Stein)
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Laborpraxis 4.3

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
» OpenWebUI, bevorzugt ein lokales Modell (z.B. Nova / Qwen)

Aufgabe:

« COT-Challenge: Stelle eine komplexe Logik-Aufgabe (z.B. "Wenn 3 Katzen 3 Mause in 3 Minuten fangen...").
Vergleiche die Antwort mit und ohne den Zusatz "Denke Schritt fur Schritt".

« Few-Shot-Extraktion: Gib der Kl 3 Beispiele fur die Extraktion von Rechnungsdaten (Name, Betrag, Datum) aus
unstrukturiertem Text. Teste es dann mit einem 4. neuen Text. Erhaltst du exakt das gleiche Format?
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Confext Engineerinn
Mise en p|C]C€ Vorbereitung Effizienz

Context Engineering # Text kiirzen: Es geht (Sagescharfen) (Mise en Place)

nicht nur darum, Rauschen zu entfernen,
%ondern aktiv Spezialwerkzeuge fur die Kl zu
auen.

Vom Ad-hoc-Schiessen zum System: Wir

ziehen komplexe Anweisungen™nicht mehr

"aus der Hufte", sondern laden

\r/]orl%ereltete Komponenten-Dateien (.md)
och.

Das Archiv der Bausteine:

stil.md: Analyse und Vorgaben zum eigenen
Schreibstil.

* recherche.md: Fokus-Quellen, Plattformen und
Suchparameter.

« struktur.md: Templates fur den Aufbau (z. B.
Seminararbeit).

* lektorat.md: Checkliste fur Prifung und Korrektur.

Der Vorteil: Maximale Prazision,
Wiederverwendbarkeit und drastische
Reduktion von Halluzinationen durch
"rauscharme" und hochrelevante Daten.
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Laborpraxis 4.4

I Zeit | 15 Min.

Requirements:
Zugriff auf OpenWebUI
Ein kurzer Text von dir (fur die Stil-Analyse)

Aufgabe: Vorbereitung einer Seminararbeit

Stil-Analyse (stil. md): Lade einen deiner Texte hoch und lass die Kl deinen Schreibstil analysieren. Speichere das
Ergebnis als stil.md.

Struktur-Blueprint (entwurf.mc_l?: Erstelle eine Datei, die genau festlegt, wie ein Kapitel aufgebaut sein muss
(Einleitung, Definitionen, Hauptteil, Fazit, Literatur).

Lektorat-Spezifikation (lektorat.md): Definiere Regeln fur das Lektorat (z. B. "Vermeide Passiv", "Prufe auf
logische Bruche").

Der Master-Prompt (Orchestrierung):
» Lade alle drei Dateien (stil. md, entwurf.md, lektorat.md) in OpenWebUI hoch.
* Nutze den folgenden Prompt:

"Basierend auf der entwurf.md, schreibe den Entwurf fur das erste Kapitel zum Thema [Dienstleistung 4.0].
Nutze dabei exakt meinen Schreibstil aus der stil. md. Fihre im Anschluss ein Selbst-Lektorat anhand der
Kriterien in lektorat.md durch und markiere Anderungen."
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Tag Vv

RAG, APl & Agentic Al |



Kursverlauf

T1 Kick-off, Cloud-Setup & Die KI-Evolution

T2 Unter die Haube & Lokales Deployment

T4 Advanced Prompt Engineering

T6 Al-Driven Data Science | (Aufbereitung)

I T3 Advanced Deployment & Infrastruktur

T7 Al-Driven Data Science Il (Analyse)

VL-Skript fur KI und Data Science

T8

T9 VS Studio Code Agents, Coding & MCP Basis

T10

T11

T12

T13

T14

Automatisierung mit Low-Code (n8n)

Multi-Agenten Systeme & Helfer

Fine-Tuning, Ethik & Governance

Fallstudien: Prasentation Gruppe 1-4

Fallstudien: Prasentation Gruppe 5-8

Quo Vadis? AGI, Bionismus & Ausblick
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Laborpraxis 5.0a

I Zeit | 15 Min.

Requirements:

OpenWebUI mit Zugriff auf:

» Lokal: Qwen 3.5 0.8B (via LM Studio/Nova)

* Cloud: z.B. Gemini 3.1 Flash (via OpenRouter)

Agentenanleitung: https://github.com/ProfEngel/Kl-Literacy/blob/main/demoaufgabe_agents_oui.md

Aufgabe:

Umsetzungsfortschritt?

« Konnten Sie einen Agentenskill und eine Agentenscript erzeugen und in OWUI integrieren?
« Konnten Sie einen Test mit dem Skill durchfihren?
« Was fehlt Ihrer Meinung noch, damit es sauber und reibungslos klappt?
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Laborpraxis 5.0b

I Zeit | 15 Min.

Requirements:

OpenWebUI mit Zugriff auf:

» Lokal: Qwen 3.5 0.8B (via LM Studio/Nova)

* Cloud: z.B. Gemini 3.1 Flash (via OpenRouter)

Agentenanleitung: https://github.com/ProfEngel/Kl-Literacy/blob/main/demoaufgabe_agents_oui.md

Aufgabe:

Umsetzungsfortschritt?

« Laden wir Dokumente in das WissensRAG von OWUI und erweitern den Agenten um die Dokumente zu
konsultieren....
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Tag 05 — Kapitel 03 und 05

Einleitende Fragen

1. Mega-Prompts (Block 1): "Ein Prompt mit 2.000 Wortern: Ist das noch eine einfache
Arbeitsanweisung oder eigentlich schon Programmierung in naturlicher Sprache?"

2. APIs & MCP (Block 2): "Was ware, wenn ChatGPT wusste, was gerade wirklich auf eurem
Rechner oder in der Firmendatenbank liegt? Warum ist der 'MCP-Universalstecker' der
Gamechanger fur 2025?"

3. Knowledge-Base & RAG (Block 3): "Wer hat schon einmal versucht, die K| mit eigenen_
PDFs zu futtern - und war enttauscht, dass sie trotzdem 'fabelt'? Wie machen wir aus einer
plaudernden Kl einen prazisen Wissensmanager?"

4. Agentic Systems (Block 4): "Wann hort eine Kl auf, ein Chat-Assistent zu sein, und fangt
an, als 'digitaler Mitarbeiter' (Agent) autonom komplexe Aufgaben fur uns zu erledigen?”

5. Strategischer Workflow: "Vom 'Copilot' zum 'Manager von KI-Agenten': Wie verandert sich
eure Rolle als BWL-Absolventen, wenn ihr nicht mehr selbst tippt, sondern nur noch
delegiert und validiert?"

6. Datenschutz & Suche: "Schluss mit dem Wissen von gestern: Wie fuhlt es sich an, wenn
g[n Ié)lkalgs Mtc))ldell p7lg)tz||ch ‘Augen’ (Websuche) bekommt, ohne eure Daten ungefiltert in
ie Cloud zu blasen?
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Tag 05 — Kapitel 03 und 05

TLDR;

In dieser Sitzung erweitern wir die KI von einem isolierten Chatbot zu einem vernetzten,
handelnden System. Wir lernen, wie wir durch System-Prompts die "Verfassung" festlegen,
uber APIs und MCP die Aul3enwelt anbinden und durch RAG sicherstellen, dass die Kl auf
Firmenwissen basiert, statt zu halluzinieren. Am Ende fuhren wir alles in "Agentic Systems"

Zusammen.
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System-Prompt vs. User Prompt

System-Prompt (Die Verfassung): Legt

|dentitat, Regeln, Verbote und den Grundton

fest. Das "Betriebssystem" des Chats.

User-Prompt (Der Auftrag): Die spezifische
Anfrage oder Aufgabe.

BWL-Bezug: Standardisierung von Antwort-

Szenarien (z.B. Kundenservice-Bots, die nie Uber

Rabatte verhandeln durfen).

Steerability: Wie stark lasst sich die Kl durch

die System-Ebene steuern?

VL-Skript fur Kl und Data Science

Al- CONSTITUTION AND SYSTEM PROMPTS

DIE KI-VERFASSUNG

ETHIK
SICHERHEIT
FAIRNESS
VERANTWORTUNG
SYSTEMPROMPTS
IDENTITAT REGELN SCHUTZMECHANISMEN

Pr Eii= O EEs

KI-Rolle & Verhalten Handlungsvorschriften Sicherheits-Leitplanken
definieren & Arbeitsanweisungen & Ethikfilter

SICHEREE @ .
VERANTWORTUNGSVOLLE ¥ -mf% ERGEBNIS:

KI-NUTZUIUNG Qa-“ VERTRAUENSWURDIGE KI
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Der pertfekte Prompt

Spitze

6 Elemente ety
Professionelle Prompts sind keine Hauptmodul
Fragen, sondern Programme. Kontext

| = E 0
Persona: "Du bist ein erfahrener CFO..." Unteres Modul ——| O |—— Steuereinheit
K%ntextg: "'ﬁ? Rahmfen defr BE;piel F;érsona
Jahresabschlussprufung fur ein - 2
mittelstandisches Unternehmen..." Ha e

. . — Hiille

Aufgabe: "Analysiere folgende Bilanz auf \
Liqu%ditétsrisiken...” | ol
Beispiele: (Few-Shot Prompting flr das = 5= =

gewunschte Format)

Format: "Gib das Ergebnis als
strukturierte Tabelle aus..."

Tonalitat: "Analytisch, sachlich, prazise." JL %

Triebwerksstrahl
Ton
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Laborpraxis 5.1.a

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

OpenWebUI mit Zugriff auf:

» Lokal: Qwen 3.5 0.8B (via LM Studio/Nova)
* Cloud: z.B. Gemini 3.1 Flash (via OpenRouter oder ein anderes Modell Ollama)

Demodokumente auf:
« https://github.com/ProfEngel/Kl-Literacy/tree/main/demodokumente

Aufgabe: Erstelle eigene Systemprompts fur folgende OWUI-Modelle und teste dies ausgiebig

1. Pumuckl: Handle, agiere und so so gewitzt und naiv wie Pumuck

2. GPT5: GPT5 ist nach Studien am ehesten mit der deutschen Art zu sprechen orientiert.
Prufe was daran typisch ist und erstelle einen Systemprompt, damit die Kl wie GPT redet

3. XY: Erstelle einen Systemprompt Deiner Wahl. Bsp. James Bond, Seminargehilfe, Boss, etc.
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MCP und AP
Wie Kl's mit der Aulienwelt
kommunizieren

Wie wir Kls das ,,Handeln” beibringen und sie mit der Welt verbinden.

Das Problem: Ein KI-Modell ist wie ein hochintelligentes Gehirn in einem dunklen Raum - es weil3 viel, kann aber
nicht nach draul3en greifen, um aktuelle Daten zulesen oder Programme zu steuern.

Die API (Application Programming Interface): Das digitale Fenster zur Welt. Uber APIs kdnnen Programme
gund Kls) standardisiert Daten austauschen - zum Beispiel aktuelle Wetterdaten, Aktienkurse oder
uchergebnisse von Brave.

Das MCP &Model Context Protocol): Ein neuer, offener Standard von Anthropic. MCP fungiert als ,Universal-
Adapter”. Es erlaubt uns, der Kl sicher und einfach Werkzeuge (Tools) zur Verflugung zu stellen, ohne fur jede
Anwendung eine eigene Schnittstelle programmieren zu mussen.

Der Mehrwert:

Echtzeit-Wissen: Die Kl kann Uber die Brave API das aktuelle Internet durchsuchen.
Sicherheit: Wir bestimmen exakt, welche ,Werkzeuge” (MCP-Server) die Kl nutzen darf.
Automatisierung: Die Kl wird vom reinen ,Chatter” zum handelnden ,Agenten®”.

Das Prinzip: Wir ersetzen statisches Wissen durch dynamischen Zu§riff. MCP ist die Brucke, die das KI-Gehirn
mit den Handen (Tools) und Augen (APIs) der digitalén Welt verbindet.
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APl & MCP - Der Universalstecker

APl & JSON - Wie Maschinen sprechen

API (Application Programming WISSEN
Interface): Der "Kellner", der Ihre Bestellung an S
die Kiiche (Server) bringt und die Daten RRpech —]
zurtickliefert. —— L
SCHNITTSTELLE DATENBANK
JSON: Das Standardformat fur Datenaustausch F_j]
({"Umsatz": 500000}). =7 S =T
AVATAR e
BWL-Bezug: Echtzeit-Abfrage von g%
Wechselkursen, Lagerbestanden oder CRM- ol
Daten direkt in das LLM.
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APl & MCP - Der Universalstecker

MCP - Model Context Protocol

Problem: Herkdommliche APIs erfordern oft

komplexe "Wrapper". WISSEN
MODELL U,.?
. . . . . |
Losung: MCP ist der "USB-C"-Standard fir KI. g
SCHNITTSTELLE DATENBANK
Nutzen: Verbindet das LLM sicher mit lokalen FE
Dateien, Google Drive oder Slack-Kanalen, ohne
dass ein Mensch Dateien hochladen muss. SCHNITTSTELLE DATEISYSTEM

(USB=C)
AVATAR

Sicherheit: Die Kl "sient" nur das, was der MCP- §§
Server freigibt. INTERNET
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Laborpraxis 3.3a

I Zeit | 15 Min.

Requirements:

- Docker Desktop: Muss laufen.

« MCP Toolkit: In Docker Desktop unter dem Reiter ,Extensions” oder ,Toolkit” verfugbar.
« LM Studio: Muss im Server-Modus laufen.

Aufgabe 1: Fetch (Reference)
Offnen Sie Docker Desktop>MCP Toolkit>Catalog und dort auf Fetch das + Symbol driicken
Dann gehen Sie auf Clients>LM Studio Connect!

Test: Beziehen Sie die URL: https://gwen.ai/blog?id=gwen3.6-35b-a3b und lassen sich
diese zusammenfassen.
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Laborpraxis 3.3a

Gordon
Containers
Images
Volumes
Kubernetes
Builds
Models
MCP Toolkit
Docker Hub

Docker Scout

Extensions

VL-Skript fur Kl und Data Science

UOUCKEr vivr Calaiuy

I
Fetch (Reference)
nodelcontextprotocol

Private Web Search

ickclyde

Context7

Q Search

Clients OAuth

[ | Playwright

microsof

Grafana

SonarOube

k: 15.16 GB used (limit 45

Time (Reference)

Memory (Reference)

m Seauential Thinkina (Reference)
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Websuche (mit MCP und DDGS oder
Brave, Tavily, Google, etc. SearXNG

QRtLQﬂI(g!)Vebsuche mit Privacy

SearXNG: Eine Meta-Suchmaschine, die lokal
im Docker-Container lauft.

Der KI-Chef mit dem Firmenrezeptbuch

Vorteil: Die Suchanfragen werden anonymisiert
an Google/Bing weitergeleitet. Keine Tracking-

Profile der Firma.

Funktion: Ermoglicht der Kl den Zugriff auf
tagesaktuelle News (z.B. Aktienkurse von

heute).
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Laborpraxis 3.3b

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

- Docker Desktop: Muss laufen.

« MCP Toolkit: In Docker Desktop unter dem Reiter ,Extensions” oder ,Toolkit” verfugbar.
« LM Studio: Muss im Server-Modus laufen.

Aufgabe 2: Private Web Search

Offnen Sie Docker Desktop>MCP Toolkit>Catalog und dort auf Private Web Search mit
DDGS das + Symbol dricken

Dann gehen Sie auf Clients>LM Studio Connect!
Test: Machen Sie eine Websuche Ihrer Wahl
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Laborpraxis 3.3C

| Zeit | 15 Min.

Requirements:

- Docker Desktop: Muss laufen.

- MCP Toolkit: In Docker Desktop unter dem Reiter ,Extensions” oder ,Toolkit” verfugbar.
« LM Studio: Muss im Server-Modus laufen.

Aufgabe 2: Playwright

(?ffnﬁn Sie Docker Desktop>MCP Toolkit>Catalog und dort auf Playwright das + Symbol
rucken

Dann gehen Sie auf Clients>LM Studio Connect!

Test: Offne eine Website der eigenen Wahl, extrahiere Titel, Preise und Links aus einer
Trefferliste und speichere die Daten strukturiert.” Playwright MCP wird explizit auch far
Web-Scraping und Datenerfassung eingesetzt.
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