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Zur Person

m Leiter Fachgebiet Advanced Automation Technologies — A2T
m Leiter Arbeitsgruppe Reliable, safe &secure Software and Systems — RS4

m Forschungsthemen

!EI fur angewandte

Maschinelle Intelligenz, Sichere Software, Intelligente Sensorik
Energiesystem der Zukunft, industrielle Prozesse

Dozent Technische Informatik, Echtzeitsysteme,
Wissensbasierte Systeme

Autor mehrerer Blcher
Maschinelle Intelligenz

Safety — technische Sicherheit
Entwicklung von Echtzeitsystemen

Kastel ,Sicherheit fir Energiesysteme*
Kompetenzzentrum

XA Sicherheitstechnologie
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Komplex und kompliziert '-\X‘(IT

m Kompliziert (beherrschbar)

Viele verschiedenartige Elemente
Einfach: ein Spiel3 mit nur Fleisch

Kompliziert: ein Spiel3 mit jeweils nur 1 Stuick unterschiedlicher Dinge
(n>>1: 1 Stick Fleisch, 1 Stick Paprika, 1 Stuck Zwiebel, 1 Stiick ...)

Nur sehr geringe Bezige zwischen den Elementen (Nachbar links,
Nachbar rechts)

m Komplex (schwierig, unterschatzt)

Eine grof3e Anzahl (n>>1) von gleichartigen Elementen (Halma
Stabchen)

Eine sehr grol3e Anzahl (n>>1) von gegenseitigen Beziehungen
Komplex: menschliches Gehirn mit 100 Milliarden Neuronen
Jedes Neuron ist mit 1.000 anderen Neuronen verbunden

Alle Neuronen sind Gber 3 Stufen mit jedem anderen verbunden
Funktion wird durch Wechselwirkung hervor gebracht

4 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



...Komplex und kompliziert

Menschliches Gehirn (ZNS)

m  Gehirn enthalt etwa 100 Milliarden
Neuronen

m Uber drei Stufen verschaltet:
1 x10.000 x 10.000 x 10.000

m  Sehr wenig erforscht!

AT

Karlsruhe Institute of Technology

Terminal branches of axon
(form junctions with other cells)

Dendrites

A (receive messages
HT R - 7 from other cells)
WAL @, | \ ' :

\ iR e( > Axon

A _l-\.} Wl 4 7 (passes messages away 2
;i = g from the cell body to 7,/‘_\./

other neurans,

Cell body ——— ;
4 . muscles, or glands) < 7

(the cell'slife- & &
support center)—
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Artificial Intelligence (Al) AIT

Karlsruhe Institute of Technology

m Intelligenz (welche?) = Machine Intelligence (Ml)
s Symbolische Al — starke Al

s Wissensverarbeitung (Schlussfolgern deduktiv, induktiv)
u Logik — klassisch - nichtmonoton
s Regeln — klassisch - Fuzzy
s Semantische Netze — Frames - Scripte

m Lernen
u Algebraische Verfahren — Bacon, Fahrenheit
» Induktionsbaume (TDIDT), ILP, ...

a ...
s Subsymbolische Al — Konnektionismus (Lernmatrix = Steinbuch 1961)
» Uberwacht — Backpropagation, Deep Learning, ...
s Unuberwacht — Self Organizing Featrure Maps (Kohonen)
s Reinforcement — Bonus/Malus Lernen

6 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Aristoteles — g("‘

Erfinder der kiinstlichen Intelligenz

Assoziationen-Modell

m  Konzept der raum-zeitlichen Nahe
Elemente, welche raum-zeitlich eng zueinander in Bezug stehen werden
miteinander assoziiert
Tisch+Stuhl, Schalter ein & Lampe ein

m Konzept der Ahnlichkeit
Elemente, die einander ahnlich sind ebenfalls
Smart+Ferrari (= Ladekapazitat)

m Konzept des Kontrastes (Gegensatz)
aufgrund von direkten Gegenséatzen ergeben sich ebenfalls Assoziationen
Tag+Nacht, Sonnenschein+Regen

7 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



KIT

Schlussfolgern beim Menschen (1)

Logisches SchlieR3en (Modus Ponens)

m Aussagel (Dieses ist ein Ball.)

m Aussage 2 (Alle Bélle sind eckig)
N = Schluss (Dieser Ball ist eckig.).

m Schlussist logisch korrekt - aber inhaltlich falsch.

Alle

Menschen sterblich

Sokrates w

8 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller




Schlussfolgern beim Menschen (2)

m Alle Saugetiere sind behaart
m Alle Affen sind behaart
Und jetzt?

Attribut
Alle Affen “behaart”

Alle Attribut

Saugetiere “behaart”

Alle Saugetiere sind Affen!

“Menschen sind eben auch Affen,
wussten wir ja!”

22. Januar 2020

AT

Karlsruhe Institute of Technology

Teddybaren, Reifen, ...

Attribut

Alle Saugetiere “behaart”

Attribut
Alle Affen “behaart”

Menge aller Sauger ist groRer
als Menge aller Affen
- Alle Affen sind S&ugetiere!

Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Schlussfolgern mit Logik (1) ﬁ(".

Kommissar Logik hat 3 Verdachtige:
m ABC

Falls A schuldig und B unschuldig ist, so ist C schuldig.
C arbeitet niemals allein.

A arbeitet niemals mit C.

Nur A, B, C kommen als Tater in Frage.

m Werwares?

10 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Schlussfolgern mit Logik (2) - Frage: War B der
Tater?

M: Menge aller Grundaussagen

-CvAvB|-Av-C AvBvC |-AvBvC

-CvB

{

B muss wahr sein!

11 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Schlussfolgern mit Logik (3) ﬂ("'

Resolutionsverfahren in der Logik: Beweis durch Widerspruch!
m Frage: War B der Tater?
m  Ansatz fir den Computer: Behauptung, er war es nicht! - -B

(M U 1B)
, [ttt ——
1+5:(FAvBvC)A(mMB)F-AVC D

2+3:. (-CvAvVB)A(RAV-C)--CVvB

5+8: ((B) A (-C v B) - -C
10. 6+7:("AVC)A(AVO)EC
11. 9+10: (-C) A (C) - {} (Widerspruch!)

J

B war es also! (Dies kann der Computer berechnen)

5.
6.
7. 445 (AvBvC)A(B)FAVC
8.
9.

12 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Neurocomputing (1) —
Nervensysteme im Computer

Terminal branches of axon
(Form junctions with other cells)

Dendrites

(receive messages
; ; from other cells)
| Axon
P (passes messages away
from the cell body to

other neurons,
- muscles, or gland%)/

Cell body &/ AP
(the cell's fife- H . o
support centery— =

Y =X
y,=Jfs(net, -0 )= (1+ exp(—a-(net, —@)J-))_l
net, —®, ziyf "Wy
i=0

y, = fy(net, —© )= (l+ exp(—a- (net, —G)r))_1

k
net, — Q@ = Zyj W

=0
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Karlsruhe Institute of Technology

Uberwachtes Lernen:

Eingang auf Ausgang abbilden
Fehler E berechnen

Uber Ableitung (Gradient dE/dy)
mit -1* anpassen

(R-Prop Verfahren)

Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Neurocomputing (2) AT

Karlsruhe Institute of Technology

m Optimierung der Olversorgung eines Hochleistungs-Sportwagens

n Eingabe- k verborgene m Ausgabe-
neuromnen Neuronen neuronen

14 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Neurocomputing (2) AT

Karlsruhe Institute of Technology

m Optimierung der Olversorgung eines Hochleistungs-Sportwagens
s MLP+SOFM

Neuronaler Regler lernt Motorverhalten

Psoll
Psoll_Tabelle

Yy Vv

MLP-Netz
(Abbildung der Ubertragungsfunktion _ \
L P ist

des Motor-Pumpensystem mit einem

9
]
9
00O s
4 [=
[ 2
YyYVY VYV
AL
+

maximalen Fehler von 2%) N
SG
L E = Dp a——
3] Kohonen-Netz — _ _
HIN (Abbildung der B E wird zurlickpropagiert und SG im
|| benctigten Steuergroiie) £ | Kohonen-Netz angepasst.
N o
_> SG =85G +—e(-1)ef
neu alt aSuG ( )
C-Code
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Neurocomputing (3)

m Druckeinbruch durch Nockenwellenverstellung

m Neuronaler Regler lernt Motorverhalten zu kompensieren - friihzeitige
Erkennung und Gegenmal3inahme

16
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3

Oldruck

2.8
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2.4
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AT

Karlsruhe Institute of Technology

~ Keller / Grunwald,2003

/

7 ==
/
4

7

/ Oldruck durch //\\
v Neurn-Reg]; / \

\
N\
\

Gelernte —  /
Ventilstellgrofle

\ :
\\\.

~—— Oldruck mit Steuerung

7
Y Neuronales Netz
/

|
~ /
Z

f | —— Steuergrofe

~— Oldruck ohne Steuerung

Einbruch des Oldrucks durch
Nockenwellenverstellung ohne

Neuro-Regler
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Neurocomputing (4) - Simulation technischer
Prozesse ﬁ(".

m Zeitreihen der Prozessgrol3en als Eingabe

m Folgezustand aus Ausgabe - Model Predictive Control (MPC)
(Muller/Keller 1996)

m  Optimierung mit Evolutionaren Algorithmen

Eingabedaten Ausgabedaten
Neuronales Netz

d(t-n)

d(t+1)

d(t) u(t)

17 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Neurocomputing (5) - SOFM AT

Eigenschaften von Tieren klassifizieren
14 Tiere / 13 Eigenschaften, Ahnlichkeiten gruppieren

. Data Set Editor [new)

Warables I-I 3 E I-I E Cazes I-I 4 E IE| E IEI E
o] klein mittelgraf gral} zZwel beine vier beine haare Tierart
) 1 0 0 1 I I Taube
02 1 o o 1 I I Huhn
03 1 o o 1 0 0 Ente
04 1 o o 1 I I Gans
05 1 o o 1 0 0 Eule
06 o 1 o 1 I I Addler
a7 o 1 o a 1 1 Fuchs
05 o 1 o a 1 1 Hund
09 o 1 o 0 1 1 Wolt
10 1 o o a 1 1 Katze
11 1] 1] 1 a 1 1 Tiger
12 o o 1 a 1 1 Lowe
13 o o 1 0 1 1 Pferd
14 0 0 1 0 1 1 Euh

18 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller




Neurocomputing (6) ﬁ(IT

Eigenschaften von Tieren klassifizieren
:=: Data Set E =100 ]
Yarables IF
M hufe |méihne |federn |iéiger |rennt |f|iegt |3|::hwimmt Tierart
1| 1] 0 1 0 1] 1 n Taube
0z 1] 0 1 0 1] 0 1] Huhn
03 1] 0 1 0 1] 0 1 Ente
04 1] 0 1 0 1] 1 1 Gans=
05 1] 0 1 1 1] 1 n Eule
1] 1] 0 1 1 1] 1 n Adler
07 1] 0 1] 1 1] 0 n Fuch=
na 1] 0 1] 0 1 0 n Hund
N9 1] 1 1] 1 1 0 1] Wolf
10 1] 0 1] 1 1] 1] n Eatze
11 ] 1] ] 1 1 ] 1] Tiger
12 1] 1 1] 1 1 0 n Lowe
13 1 1 n 0 1 0 n Fierd
14 1 0 1] 0 1] 0 1] Kuh

19 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Neurocomputing (7) ﬁ(IT

Eigenschaften von Tieren klassq‘merqp
opological
OHund O'wolf L] | ] OPferd
Einteilung der OFuchs O ] OLowe O O
Tiere?
Nachbarschafts-
Beziehung O O O O Tiger O OKuh
[l LK atze ] O ] |
] a ] O O CHuhn
W 2dler [JEule 1 Taube OGans ClEnte O
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Neurocomputing (8) | AWIT
Eigenschaften v i klassifiZféretf :
[JHund LI'wolf O ] N []Pferd
[JFuchs | O L Lowe O O
Rennen, 0 0 O OTgy/ O CKuh
Fliegen,
Jagen,
O OKatze O O O O
o ol u 0 = OHu
adler Eule 1Taube OGans CEnte O
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AT

Deep Learning (a lot of hidden layer)

m Deep Learning setzt Rosenblatts Perceptron auf einen neuen Level

m Bildanalysen tber neuronale Netze mit vielen Hidden Layern und lokaler
Zustandigkeit mit Faltungen (Filter)

m Zielist Eigenschaftselemente (Feature) von Bildern zu extrahieren,
daraus Objektteile zusammen zu fiihren und
dann Objekte im Bild zu erkennen

Kann auch fur Verhaltensmodellierung eingesetzt werden
Einsatz fur Bildverstehen im autonomen Fahrzeug

exte - Fahrzeugumfeld - Robustheit kritisch!

\ 55 o -
. 27
) & B, 13 13 13
N 5 e P N N 3 - 4> g 5 »
1 B B X -~ = r - |3 N~ 13 3 - 4% l13 dense | [dense
224 - - 3 T 3 -

55 384 384 256 100¢
Max
256 ! L _—
i Max pooling 4 9% 4096
Stride\| o | Poo°ling pooling

224\|| of 4

",

22 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Deep Learning - Bildverstehen Q(IT

u  “EXPLAINING AND HARNESSING ADVERSARIAL EXAMPLES”

m - Panda bleibt Panda — fur den Mensch

+.007 x =
= sign(VaJ (8, 2, 4)) esign(V,.J (8,2, y))
“panda” “nematode” “gibbon”
57.7% confidence 8.2% confidence 99.3 9% confidence

Figure 1: A demonstration of fast adversarial example generation applied to Googl.eNet (Szegedy
ct al., 2014a) on ImageNet. By adding an imperceptibly small vector whose elements are equal 1o
the sign of the elements of the gradient of the cost function with respect to the input, we can change
Googl.eNet’s classification of the image. Here our ¢ of .007 corresponds to the magnitude of the
smallest bit of an 8 bit image encoding after GoogLeNet’s conversion to real numbers,

m “Accessorizeto a Crime: Real and
Stealthy Attacks on State-of-the-Art
Face Recognition®

m — eine bunter Brille macht einen anderen
Menschen!

Figure 3: An impersonation using frames. Left: Actress
Reese Witherspoon (by Eva Rinaldi / CC BY-SA / cropped
from https://goo.gl/a2sCdc). Image classified correctly with
probability 1. Middle: Perturbing frames to impersonate
(actor) Russel Crowe. Right: The target (by Eva Rinaldi /
CC BY-SA / cropped from https://goo.gl/AO7QYu).

23 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



AT

Deep Learning - Bildverstehen

24

Deep Learning zur automatischen Erkennung von Situationen und einzelnen

Verkehrsteilnehmern

Universal adversarial perturbations” sind fur den Menschen irrelevant ...

Figure 2 A dodging attack by perturbing an entire face.
Left: an original image of actress Fva Longoria (by Richard
Sandoval / CC BY-SA / cropped from https://goo.gl/
TQUvRq). Middle: A perturbed image for dodging. Right:
The applied perturbation, after multiplying the absolute
value of pixels’ channels x20.

. fr die Maschine nicht!
- aus der Wollsocke wird ein
Indischer Elefant, ... ein Grau-
Papagei, ... ein Papagei,
und so weiter.

22. Januar 2020

Indian elephant African grey

.ubkm.,q T“ l\' h“

"fﬁ"f‘ﬁf ‘

common newt carousel

"

grey fox macaw three-toed sloth macaw

Figure 3: Examples of perturbed images and their corresponding labels. The first two rows of images belong to the ILSVRC
2012 validations set, and the last row are random images taken by a mobile phone camera. We refer to the appendix for the
original images.

Dr.-Ing. Hubert B. Keller
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Deep Learning - Sicherheit Autonomes Fahren

m Eine reale Anwendung:

Universal Adversarial Perturbations Against Semantic Image Segmentation

Jan Hendrik Metzen Mummadi Chaithanya Kumar
Bosch Center for Artificial Intelligence, Robert Bosch GmbH University of Freiburg

janhendrik.metzen@de.bosch.com chaithu0536@gmail.com

Thomas Brox Volker Fischer
University of Freiburg Bosch Center for Artificial Intelligence, Robert Bosch GmbH
brox@cs.uni-freiburg.de volker.fischer@de.bosch.com

(b) prediction on image

(a) image

{b) Prediction

(a) Image

(¢) universal noise (4x) (d) adv. 1arget

(c) Adversarial Example (d) Prediction

(¢} adv. example (1) pred on adv. example

Figure 1. The upper row shows an image from the validation set
of Cityscapes and its prediction. The lower row shows the image
perturbed with universal adversarial noise and the resulting pre-
diction. Note that the prediction would look very similar for other
images when perturbed with the same noise (see Figure 3).
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Top Down Inductive Decision Tree - TDIDT

Lernen zu klassifizieren am Beispiel der Simpsons

m  Wer ist mannlich (Male)?
m  Wer ist weiblich (Female)?

26

22. Januar 2020

Person Hair Length Weight Age Class
Homer 0" 250 36 M
Marge 10” 150 34 F
Bart 2" 90 10 M
Lisa 6" 78 8 F
Maggie 4" 20 1 F
Abe 1” 170 70 M
Selma 8" 160 41 F
Otto 10” 180 38 M
Krusty 6" 200 45 M

AT

Karlsruhe Institute of Technology
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Top Down Inductive Decision Tree - TDIDT

Lernen zu klassifizieren am Beispiel der Simpsons
m  Wer ist mannlich (Male)?
m  Wer ist weiblich (Female)?

Zwei Ereignisse mit der Wahrscheinlichkeit p und (1-p)

s

Entropie

04 086 08 ;
Wahrscheinlichkeit p

27 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



TDIDT AT

Karlsruhe Institute of Technology

m  Komplexe Rechnerei .... (= Entropie vor und nach Kriterium)

Allan Neymark

Entropy(S)=— L4 logz[ P ] - i logz[ " J
p+n p+n p+n p+n

Entropy(4F,5M) = -(4/9)log,(4/9) - (5/9)1og,(5/9)
= 0.9911

Trennung nach
Weight

Entropie maximal
reduziert = maximale
Trennschéarfe aller

Attribute

Gain(A) = E(Current set)— Z E(all child sets)
Gain(Weight <= 160) = 0.9911 —(5/9 * 0.7219+ 4/9 * 0 ) = 0.5900

28 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



TDIDT AT

Karlsruhe Institute of Technology

8” | 290 | 38 | >Male

Weight <= 160?

Y yes no N
Hair Length <= 2? M al e
/ yes no \
Male Female

Rules to Classify Males/Females:

If Weight greater than 160, classify as Male

Elseif Hair Length less than or equal to 2, classify as Male
Else classify as Female

29 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



AT

Reiz und Reaktion Lernen (Licht und Schatten) =

; ;

- Und nun?
Merkmale und
zeitliche Folge

o >@ ~ o . : ....................... .....

Schalters % | 4 ——- 4—iiiil

Lampe L | —
@< S L

Zeitliche Koinzidenz Schalter-Lampe System (S>L)
ganz nach Aristoteles — raumzeitliche Nahe

C3R - Children‘s Cognitive Learning Behaviour for Causal Reasoning about dynamic Systems (Keller/Weinberger 1994)
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Kl und Cyber Security und KI ﬁ(".

Karlsruhe Institute of Technology

m Kl in der Cyber Security

31

m Cyber Security von Ki

22. Januar 2020

Analyse und Lernen von Normalverhalten

Analyse und Erkennung von Anomalien

(NISTIR Report 8219, Securing Manufacturing Industrial Control Systems:
Behavioral Anomaly Detection)

Bitstring / symbolische Elemene zur statischen Analyse
Klassifikation im Zugang (Security)

Farbmuster MPI TlUbingen

Manipulierbarkeit von Kl Verfahren ;_.': o
Datenmanipulation (Bilder, Werte, Fake News, ...

Bilderkennung im autonomen Fahren (siehe
Bildverstehen)

Klassifikationen, Handlungsableitung

Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Wissen Experten was sie wissen? -\\-J(IT

Realitat komplexer Problemstellungen

32

Lohausen, Dorner:
Versuchspersonen sollen als Burgermeister einer Kleinstadt
(komplexes System) agieren.

Die Anforderungen waren hoch, die Versagensquote ebenfalls.

Die Versuchspersonen (Manager aus der Industrie) konnten kein anwendbares
mentales Modell ableiten.

Die vorhandenen Heuristiken waren zur Beherrschung der Komplexitat nicht
adaquat genug.

Die heuristische Kompetenz, d. h. die Fahigkeit des Menschen mit einer
solchen Problemstellung umgehen zu kénnen, hangt dabei auch von der
jeweiligen Erfahrung ab.

22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller
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Menschliche Expertise e e oty

KUhlhausexperiment

33

Reichert:
Einfaches dynamisches System mit Totzeitverhalten (Ktihlhaus) wurde an

Versuchspersonen zur Fuhrung Ubergeben mit der Mal3gabe, eine bestimmte
Temperatur sicherzustellen.
Es zeigte sich, dass auch hier Probleme in der heuristischen Kompetenz
auftraten.
Erkenntnis:
a ,die Fahigkeit, das erworbene Wissen zu verbalisieren, in keinen
klaren Zusammenhang zu der Steuerungsfahigkeit steht”.
u Bei einem korrektem internen heuristischen und entsprechend richtig
angewandten mentalen Modell ist das verbalisierte Erklarungsmodell
grundverkehrt.

a Implizit gelernte und durchgeftihrte Problemldsung ist nicht ,verstanden®!!

22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller
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Intelligenz von Experten

34

Experten benotigen bis zu 10 Jahren an Erfahrung fur Aufbau von Wissen
durch die Beobachtung des Verlaufs der Werte von Systemvariablen Uber der
Zeit und die Integration dieser Beobachtungen in bisherige Erfahrungen.

,Man muss wohl davon ausgehen, dass (vom Bediener) Wissen Uber das
System erworben und verwendet werden kann, ohne dass dieses unmittelbar
verbalisierbar ist." (Reichert).

Hochqualifizierte Experten stttzen sich auf Hypothesen, die sie im Verlauf der
Problemldsung evaluieren (kontextabhangiges Agieren, in der aktuellen
Situation wird das mentale Modell geandert).

Theoretisches Expertenwissen ist nicht unbedingt Handlungswissen.

Theoretische Kenntnisse Uber das Systemverhalten (z. B. in Grenzbereichen)
werden bei der (Handlung nicht unbedingt umgesetzt.

Bsp.: Reaktorungltck in Tschernobyl

22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller
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Menschliche Intelligenz =5 ol

Intelligenz ist (rational, sozial, emotional, ...)

35

die zielorientierte Entwicklung von Werkzeugen
mit entsprechend intendierten Gebrauch, deren Vorhaltung
und permanenten Optimierung

Modell vom Ich, Umwelt und Werkzeug (Differenz)
Abstraktion tGber Handlungen
Fahigkeit der Reflektion und Moral bel Entscheidungen!

Wenn die Informatik LERNENDE Maschinen baut,
falls das je funktioniert,
WAS und WIE lernen diese Maschinen dann und
wissen wir, was diese Maschinen dann tun werden?

22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



Pramissen und Konseguenzen zum Bau
intelligenter Maschinen -\\J(IT

e Institute of Technology

m Menschliches Handeln ist komplex
(Emotion, Motivation, Aufmerksamkeit usw.)

m Innere Vernetzung der Variablen ist komplex
(Signalchemie, Zellvorgange, Zellverbande, Wahnehmung, ...

m Genetische Determination, Konditionierung durch Umwelt, Unterbewohner,
Selbststeuerung von Denkprozessen (Denken beeinflusst Denken)

m “Was kannich” 2 “Was will ich” - “Was brauche ich dazu”
(Modell vom ICH, Modell der Umwelt und Modell der Werkzeuge)

m Intelligenz ist ein sehr frlhe Lernprozess, beherrscht nicht jeder gleich gut
(Stufen 4+5: Piaget, Lerntheoretiker)

36 22. Januar 2020 Dr.-Ing. Hubert B. Keller



MaSCh i nel Ie Karlsruhe Institute of Technology
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