


Kollektive Intelligenz
Zusammenarbeit von Menschen und KIs im Team



WHO ARE WE?

Markus Manz

WE

Lukas Fischer



Was bisher geschah und sich gerade ändert…

Mensch&KI

Der Mensch bedient Maschinen und bedient sich derer. 
> Der Mensch trifft alle Entscheidungen alleine. 

Bisher: vom „Werkzeug“ zum Assistenzsystem.

Aber: Die Erwartung an ein (modernes) Team ist eine 
andere!
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Vom Assistenzsystem zum Teamkollegen

Wir brauchen zunehmende Automatisierung - auch bei Entscheidungen

Der Weg geht in Richtung „Kollektive Intelligenz“

In Teilbereichen: Der Mensch greift max. zur Prävention von Fehlentscheidungen ein

Mensch&KI
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https://sravya-tech-usage.medium.com/traditional-programming-vs-machine-learning-e9bbed5e491c

• Beispiele
• Textliche Beschreibung(𝑋) → Bild (𝑌)
• Prozessdaten (𝑋) → Leistung (𝑌)

Klassisches Programmieren vs. KI
Fest kodierte Regeln vs. 
Regeln aus Daten/Antwort-Paaren (𝑋/𝑌)

https://sravya-tech-usage.medium.com/traditional-programming-vs-machine-learning-e9bbed5e491c


Wo stehen wir also gerade (abseits von chatGPT)?



Digitalisierung von Wertschöpfungsketten
KI-basierte Prozess Modelle

?

„Golden Batch“

Source: https://www.biospectrumindia.com/Time
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• Prozess Modellierung/Optimierung
• Abweichungen von Normalbetrieb inkl. Ursachen 

(Monitoring)
• Entscheidungsunterstützung
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ARIKI

Make it 

federated!

Water demand prediction 

Federated Learning (FL)
Water Distribution Network

FL

Server

Village A

Town B

City C
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Ziel
Semantische Suche in Rechtsdokumenten

Herausforderungen
Dokumente fast nur in Deutsch 

Kein Halluzinieren der Ergebnisse

Domänenspezifische Sprache

Sich wiederholende Textblöcke

Metadaten nur implizit vorhanden

Prototypische Lösung
Text embeddings basierend auf  
Transformer Technologie (wie LLMs)

Prototyp als Webapp



Metallrecycling mit KI

KI basiertes Recycling von Metallverbund-Abfällen
Partners: K1Met/Montan Universität Leoben/Profactor/Salzburg Research etc.

Highlights:
Erstellen eines digitalen Zwillings für Altschrott Recycling

→ Prozess Simulation & Optimierung des Sortier Prozesses https://projekte.ffg.at/projekt/4664131

https://projekte.ffg.at/projekt/4664131
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Entscheidungsprozess des Experten
− Identifikation von interessanten Verdachtsfällen
− Beschreibung davon
− Planung weitere Vorgehensweise

RAD – Tool
(Risiko- und Auffälligkeitsanalyse im Dienstgeberbereich)

Datengetriebene 
und KI-basierte 

Methoden 

Heterogene 
Datenquellen

Expertenwissen

Detailanalysen
Dienstgeber-Strukturanalyse, Versichertenstromanalyse, 

Abrechnungsverhalten, Insolvenzanalyse, … 

Automatisch generierte, monatliche 
Vorschlagsliste



Optimierung Energieerzeugung und -verteilung

Skalierbare Optimierungsalgorithmen auf Aggregator-
und Prosumerebene
Reinforcement Learning zur Optimierung der Flexibilität

Berücksichtigung von
Bedürfnisse der Prosumer (Eigenverbrauch)
Interessen der Aggregatoren (Netzstabilität)

Spot markets (day-ahead & 
intraday)

Prosumer

Battery (with PV)

High availability

Power available in both directions

Self-interest:

Maximize self-consumption

Challenges:

Consideration of life cycle costs

Battery
10 households 

with battery and 
PV

Local Energy
Communities

System services

Flex+ Plattform

Load forecast
PV prediction

Control energy markets

G. Chasparis et al., “A Cooperative Demand-Response Framework for Day-ahead Optimization in Battery Pools”, Energy Informatics, vol 2, 2019.
G. Chasparis and C. Lettner, „Reinforcement-Learning-Based Optimization for Day-Ahead Flexibility Extraction in Battery Pools,“ IFAC World Congress, Berlin, 2020.
A. Kychkin and G. Chasparis, “Feature Extraction for Day-ahead Electricity Load Forecasting in Residential Buildings”, IFAC World Congress, Berlin, 2020.
A. Kychkin and G. Chasparis, “Feature and Model Selection for Day-ahead Electricity-Load Forecasting in Residential Buildings”, Energy & Buildings, vol 249, 2021.



in partnership with

Awarded at the 
Austrian 

Administration 

Award 2023

in Kooperation mit

Vollautomatische Gemeinde-News-Plattformen
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Das System Mensch und die Technologie KI –
die Ausgangsbasis



Keine Magie: Verständnis der aktuellen KI

Keine Magie

Ihre Wahl: 
1. Jemand, der die Gesetze der Physik herausfordert und 
Gegenstände durch den Raum beamt?

2. Jemand, der es geschafft hat, einen Trick zu entwickeln, 
bei dem es so aussieht, als würde ein Kaninchen aus dem 
Nichts erscheinen?

Der Unterschied: 
Glaube 1 lässt sie denken, dass das Beamen von 
Gegenständen möglich wäre, und sie verlassen sich auf 
diese potenzielle Fähigkeit in ihren Erwartungen.

Glaube 2 entspricht der Realität. Sorgfältige Vorbereitung in 
speziellen Fällen kann erstaunliche Illusionen erzeugen.
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System 1, Intuition, Bauchgefühl

sehr schnelle Entscheidungen, 

keine Erklärungen unbewusster, intuitiver Prozess 

>10.000 spezifische Inputs werden integriert, 

aus Erfahrung und Training

System 2, rationales Denken

langsamer Prozess, vorausschauende Planung

bewusste Logik, begründete Schlussfolgerungen

sehr wenige (<10) abstrakte Fakten als Inputs

schrittweises Denken

Intelligenz

A
B

C

Are you 

human, C?

Of  course, Buddy!

But what about B?

I am the most 

human here!

A
B

C

I think C 

is the 

maschine.

I think its B.

I think it is C as

 well.

Why Large Language Models can not think? 
Warum Sprachmodelle nicht denken können? 

Bauchgefühl  vs.  Kopfentscheidung

Test:

Why are you so slow?

Das Gehirn kann als enge Kollaboration zweier Systeme gesehen werden: dem schnellen System 1 und das langsamen System 2. 

System 1 wird für schnelle, unbewusste Entscheidungen basierend auf Tausenden von Inputs genutzt, kann aber leicht getäuscht 

werden. System 1 führt routinemäßige und repetitive Tätigkeiten aus. System 2 kommt bei bewussten Überlegungen basierend 

auf einigen wenigen Fakten zum Einsatz und kann Regeln beachten. System 2 trif t gezielt Entscheidungen und stellt schrittweise 

Überlegungen an. Während die Nutzung von System 2 Anstrengung erfordert, fühlt sich der Einsatz von System 1 beinahe automatisch 

und mühelos an.

Die Art und Weise, wie LLMs (Large Language Models) Informationen verarbeiten und Ausgaben generieren, ähnelt dem Denken von System 1 beim Menschen. 

Ein Sprachmodell erhält eine Texteingabe und antwortet „sofort“, indem es die Antwort Wort für Wort „intuitiv“ generiert, wie ein ungehemmt plapperndes Kind.

Der Prozess generiert die Worte ohne regelbasierte Prüfung (System 2), die das Modell dazu anleiten würde, größere Zusammenhänge, wie das Einhalten 

von Regeln oder moralischen Prinzipien zu beachten. Stattdessen werden die Worte basierend auf einem „Gefühl“ gewählt, was am wahrscheinlichsten auf 

den bisherigen Text folgen sollte. Man könnte sagen, dass es eine Vielzahl möglicher Antworten gibt, aus denen das LLM die wahrscheinlichste auswählt. Der 

entscheidende Unterschied zu System 2-Denken liegt in der menschlichen Fähigkeit über die Intuition hinaus einen rationalen Gedankengang zu verfolgen. Ein 

LLM kann das nicht, da das LLM kein System 2 hat. Ähnlich wie beim Schläger-und-Ball-Problem können LLMs daher voller Überzeugung falsche Antworten 

auf scheinbar einfache Fragen geben. Die Verbindung zwischen den klassischen algorithmischen Fähigkeiten von traditioneller Software und den intuitiven 

Kapazitäten moderner LLMs gehört zu den heißesten Themen in der aktuellen KI-Forschung.

Die algorithmische Struktur von System 1 und System 2 haben sich evolutionär entwickelt. Das System 1 lernt durch laufende Erfahrungen aus 

der Umwelt den wahrscheinlichen Verlauf der nahen Zukunft vorherzusagen.

Das System 2 extrahiert Regeln aus System 1 und unterstützt durch zurückgelieferte, abstrakte Konzepte (Memoization) das System 1 in seinen 

Vorhersagen und moduliert dessen Intuition anhand von rationalen Ziele.

Die algorithmische Basis des generativen LLM hat sich nach langer Forschung und vielen Fehlschläge (quasi-evolutionärer Prozess) als 

zweckmäßig erwiesen. Das LLM lernt aus umfangreichen Daten aus dem WWW den wahrscheinlichen Verlauf von Texte vorherzusagen.

Um das LLM an gewisse Aufgaben, wie z.B. das Beantworten von Fragen, anzupassen, wird es mit task-specific data zielgerichtet optimiert 

(=finetuning).

Die Generierung zielgerichteter abstrakter Konzepte und die regelbasierte Überwachung des Outputs des LLMs, also ein System 2, fehlt bisher . 

Das ist eine der heißesten aktuellen Frage in der KI-Forschung.

Versuchen Sie die folgende Frage ohne lange Erklärungen so schnell wie möglich zu beantworten:

Angenommen, Sie haben einen Schläger und einen Ball. Schläger und Ball kosten zusammen €1,10. 

Der Schläger kostet €1,00 mehr als der Ball.

Wie viel kostet der Ball?

ANTWORT:

Ihre intuitive Antwort war wahrscheinlich, dass der Ball zehn Cent kostet und der Schläger einen Euro. Die

richtige Antwort ist, dass der Ball fünf Cent und der Schläger einen Euro und fünf Cent kosten. Viele Menschen

scheitern an diesem Test, selbst Studierende von hochrangigen Universitäten. Seien Sie also nicht enttäuscht,

falls Sie auch falsch geantwortet haben.

Dies ist ein Beispiel dafür, wenn System 1 am Werk ist und eine intuitive Antwort gibt. Da Sie aufgefordert

wurden, so schnell wie möglich zu antworten, hatte Ihr System 2 nicht genug Zeit, um nach den Regeln der

Arithmetik zu überprüfen, ob die von System 1 vorgeschlagene Antwort richtig war. Daher gaben Sie eine

Antwort, die sich intuitiv richtig anfühlte, aber faktisch falsch war.

Without further ado, try to answer the following question as fast as possible.

Let us say we have a bat and a ball. Together they cost €1.10. The bat cost €1.00 more than the ball.

How much does the ball cost?

ANSWER:

Your intuitive answer probably was that the ball costs ten cents and the bat costs one euro. The correct answer 

is that the ball costs five cent and the bat costs one euro and five cent. Many people fail at this test, even students

from high-ranking universities. So don’t be discouraged, if you got it wrong, too.

This is an instance where System 1 is at work and gives an intuitive answer. Since you were asked to answer as

fast as possible, your System 2 did not have time to check by the rules of arithmetic, if the proposed answer from

System 1 was correct. Thus, you gave an answer which felt intuitively okay but was actually wrong.

The brain can be seen as a close collaboration between two systems, the fast System 1 and the slow System 2. System 1 is used for 

making fast, unconscious decisions based on thousands of inputs but can easily be fooled. System 1 performs routine or repetitive 

tasks. System 2 is used in deliberate thinking based on several single facts and can abide by the rules. System 2 makes conscious 

decisions and plans step-by-step processes. While it is quite ef ortful to use System 2, System 1 is used automatically and ef ortlessly.

The way in which LLMs process information and generate outputs resembles System 1 thinking in humans. A LLM receives a text input and responds 

“immediately” by generating the response word by word “intuitively”, like an unrestrained, chattering child. 

The process generates the words without a rule-based checking (System 2) that would guide the model to consider broader context such as adhering 

to rules or moral principles. Instead, the words are chosen based on a “feeling” of what is most likely to follow the hitherto text. One could say that there are 

multiple possible responses from which the LLM selects the most probable one. The crucial dif erence to System 2-thinking lies in the human ability to 

follow a rational chain of thought beyond a mere intuition. An LLM cannot do this, as an LLM does not have a System 2. Similar to the bat-and-ball problem, 

LLMs can therefore confidently provide incorrect answers to seemingly simple questions. The connection between classic algorithmic abilities of traditional 

software and the intuitive capabilities of modern LLMs is one of the hottest topics in the current AI research.

The algorithmic structures of System 1 and System 2 have evolved over time. System 1 learns to predict the likely course of the near future through 

continuous experiences from the environment.

 

System 2 extracts rules from System 1 and supports System 1‘s predictions by providing abstract concepts (memoization) and modulates its intuition 

based on rational goals.

 

The algorithmic foundation of generative LLMs has proven to be ef ective after extensive research and numerous failures (a quasi-evolutionary 

process). The LLM learns to predict the likely course of texts from vast amounts of data from the web.

 

To adapt the LLM to specific tasks, such as answering questions, it is fine-tuned with task-specific data. 

The generation of targeted abstract concepts and the rule-based monitoring of the LLM’s output, akin to a System 2, is still lacking. This is one of the 

hottest current topics in AI research.

Human Thinking vs. Large Language Models

Large Language Models

 Menschliches Denken vs. Große Sprachmodelle 

Große Sprachmodelle

Why are you so stupid?
Warum bist du so dumm?

Warum bist du so langsam?

MORE INFO

MEHR INFOS

gut feeling  vs.  rational thinking

System 1 

gut feeling 

Bauchgefühl

System 1 

Gut feeling 

Bauchgefühl

System 2 

rational thinking

Kopfentscheidung System 2 

Rational

Kopfentscheidung

Z
Z

FAST

SCHNELL

UNCONSCIOUS

UNBEWUSST

AUTOMATIC

AUTOMATISCH

PATTERN RECOGNITION

MUSTERERKENNUNG

ROUTINE OR REPETITIVE TASKS 

ROUTINE ODER REPETITIVE TÄTIGKEITEN

EFFORTFUL

AUFWÄNDIG

STEP BY STEP CONSIDERATIONS

SCHRITT FÜR SCHRITT ÜBERLEGUNGEN

RULE-BASED

REGELBASIERT

CONSCIOUS

BEWUSST

SLOW

LANGSAM

CAN FOLLOW INSTRUCTIONS, LAWS & RULES

KANN ANWEISUNGEN, GESETZE & REGELN BEFOLGEN

OVER 10,000 INPUTS AND MEMORIES ARE ANALYZED TOGETHER

<10.000 SPEZIFISCHE INPUTS UND ERINNERUNGEN WERDEN 

GESAMTHEITLICH BETRACHTET

FEWER THAN 10 ABSTRACT FACTS ARE EVALUATED

SEHR WENIG (<10) ABSTRAKTE FAKTEN WERDEN BETRACHTET

LEARNED  FROM EXPERIENCE AND PRACTICE

ERLERNT DURCH ERFAHRUNG UND ÜBUNG

TRANSFORMER
EVOLUTION

LLM

?

INTERNET

WWW.

PRE-TRAINING

FINE-TUNING

TASK  SPECIFIC  

DATA

ENVIRONMENT

SYSTEM 2:

SYSTEM 1:

HIGHER ORDER 

REGULARITIES

Memoization/  

Compilation

Kahneman, D. (2012). Schnelles Denken, langsames Denken. Penguin Verlag.

ML / DL

LLMs, ChatGPT

Erklärungen, 

Begründungen, 

kritisches Denken, 

logisches 

Schlussfolgern



Intuition

Welches Bild zeigt dasselbe Schaf?

trainierte Menschen 
(zB.: Schafhirten) vs. 
untrainierte Menschen

System 1 (implizit) vs. 
System 2 (explizit → Merkmale)



Analogien als Basis für jede Intelligenz



ML-Intuition
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ML-Intuition
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ML-Intuition
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ML-Intuition
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Finde ähnliche Paare:
1) AB – CD oder 2) AC – BD oder 3) AD - BC



Blastozystenklassifikation: 
menschliches Hintergrundwissen kombiniert mit
maschinellem (deep) Learning



Lernen

Unbewusstes Nicht-
Wissen/ unbewusste
Inkompetenz
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AI

Bewusstes Nicht-
Wissen/bewusste
Inkompetenz

Bewusstes
Wissen/bewusste
Kompetenz

Unbewusstes
Wissen/unbewusste
Kompetenz

Mensch

AI



Stärken/Schwächen Abgleich als Basis für die 
Symbiose



LLMs vs. menschliche Intelligenz

LLMs

Mensch
Lernt System 2 and System 1 gleichzeitig

KI
LLM/ML Model vom 
Menschen trainiert

System 2 vorhanden??

Forschung: RAG, AutoGPT,
Chain-of-Thought, …

KI verstehen
Unterschied S1 - S2

A
B

C

Are you 

human, C?

Of  course, Buddy!

But what about B?

I am the most 

human here!

A
B

C

I think C 

is the 

maschine.

I think its B.

I think it is C as

 well.

Why Large Language Models can not think? 
Warum Sprachmodelle nicht denken können? 

Bauchgefühl  vs.  Kopfentscheidung

Test:

Why are you so slow?

Das Gehirn kann als enge Kollaboration zweier Systeme gesehen werden: dem schnellen System 1 und das langsamen System 2. 

System 1 wird für schnelle, unbewusste Entscheidungen basierend auf Tausenden von Inputs genutzt, kann aber leicht getäuscht 

werden. System 1 führt routinemäßige und repetitive Tätigkeiten aus. System 2 kommt bei bewussten Überlegungen basierend 

auf einigen wenigen Fakten zum Einsatz und kann Regeln beachten. System 2 trif t gezielt Entscheidungen und stellt schrittweise 

Überlegungen an. Während die Nutzung von System 2 Anstrengung erfordert, fühlt sich der Einsatz von System 1 beinahe automatisch 

und mühelos an.

Die Art und Weise, wie LLMs (Large Language Models) Informationen verarbeiten und Ausgaben generieren, ähnelt dem Denken von System 1 beim Menschen. 

Ein Sprachmodell erhält eine Texteingabe und antwortet „sofort“, indem es die Antwort Wort für Wort „intuitiv“ generiert, wie ein ungehemmt plapperndes Kind.

Der Prozess generiert die Worte ohne regelbasierte Prüfung (System 2), die das Modell dazu anleiten würde, größere Zusammenhänge, wie das Einhalten 

von Regeln oder moralischen Prinzipien zu beachten. Stattdessen werden die Worte basierend auf einem „Gefühl“ gewählt, was am wahrscheinlichsten auf 

den bisherigen Text folgen sollte. Man könnte sagen, dass es eine Vielzahl möglicher Antworten gibt, aus denen das LLM die wahrscheinlichste auswählt. Der 

entscheidende Unterschied zu System 2-Denken liegt in der menschlichen Fähigkeit über die Intuition hinaus einen rationalen Gedankengang zu verfolgen. Ein 

LLM kann das nicht, da das LLM kein System 2 hat. Ähnlich wie beim Schläger-und-Ball-Problem können LLMs daher voller Überzeugung falsche Antworten 

auf scheinbar einfache Fragen geben. Die Verbindung zwischen den klassischen algorithmischen Fähigkeiten von traditioneller Software und den intuitiven 

Kapazitäten moderner LLMs gehört zu den heißesten Themen in der aktuellen KI-Forschung.

Die algorithmische Struktur von System 1 und System 2 haben sich evolutionär entwickelt. Das System 1 lernt durch laufende Erfahrungen aus 

der Umwelt den wahrscheinlichen Verlauf der nahen Zukunft vorherzusagen.

Das System 2 extrahiert Regeln aus System 1 und unterstützt durch zurückgelieferte, abstrakte Konzepte (Memoization) das System 1 in seinen 

Vorhersagen und moduliert dessen Intuition anhand von rationalen Ziele.

Die algorithmische Basis des generativen LLM hat sich nach langer Forschung und vielen Fehlschläge (quasi-evolutionärer Prozess) als 

zweckmäßig erwiesen. Das LLM lernt aus umfangreichen Daten aus dem WWW den wahrscheinlichen Verlauf von Texte vorherzusagen.

Um das LLM an gewisse Aufgaben, wie z.B. das Beantworten von Fragen, anzupassen, wird es mit task-specific data zielgerichtet optimiert 

(=finetuning).

Die Generierung zielgerichteter abstrakter Konzepte und die regelbasierte Überwachung des Outputs des LLMs, also ein System 2, fehlt bisher. 

Das ist eine der heißesten aktuellen Frage in der KI-Forschung.

Versuchen Sie die folgende Frage ohne lange Erklärungen so schnell wie möglich zu beantworten:

Angenommen, Sie haben einen Schläger und einen Ball. Schläger und Ball kosten zusammen €1,10. 

Der Schläger kostet €1,00 mehr als der Ball.

Wie viel kostet der Ball?

ANTWORT:

Ihre intuitive Antwort war wahrscheinlich, dass der Ball zehn Cent kostet und der Schläger einen Euro. Die

richtige Antwort ist, dass der Ball fünf Cent und der Schläger einen Euro und fünf Cent kosten. Viele Menschen

scheitern an diesem Test, selbst Studierende von hochrangigen Universitäten. Seien Sie also nicht enttäuscht,

falls Sie auch falsch geantwortet haben.

Dies ist ein Beispiel dafür, wenn System 1 am Werk ist und eine intuitive Antwort gibt. Da Sie aufgefordert

wurden, so schnell wie möglich zu antworten, hatte Ihr System 2 nicht genug Zeit, um nach den Regeln der

Arithmetik zu überprüfen, ob die von System 1 vorgeschlagene Antwort richtig war. Daher gaben Sie eine

Antwort, die sich intuitiv richtig anfühlte, aber faktisch falsch war.

Without further ado, try to answer the following question as fast as possible.

Let us say we have a bat and a ball. Together they cost €1.10. The bat cost €1.00 more than the ball.

How much does the ball cost?

ANSWER:

Your intuitive answer probably was that the ball costs ten cents and the bat costs one euro. The correct answer 

is that the ball costs five cent and the bat costs one euro and five cent. Many people fail at this test, even students

from high-ranking universities. So don’t be discouraged, if you got it wrong, too.

This is an instance where System 1 is at work and gives an intuitive answer. Since you were asked to answer as

fast as possible, your System 2 did not have time to check by the rules of arithmetic, if the proposed answer from

System 1 was correct. Thus, you gave an answer which felt intuitively okay but was actually wrong.

The brain can be seen as a close collaboration between two systems, the fast System 1 and the slow System 2. System 1 is used for 

making fast, unconscious decisions based on thousands of inputs but can easily be fooled. System 1 performs routine or repetitive 

tasks. System 2 is used in deliberate thinking based on several single facts and can abide by the rules. System 2 makes conscious 

decisions and plans step-by-step processes. While it is quite ef ortful to use System 2, System 1 is used automatically and ef ortlessly.

The way in which LLMs process information and generate outputs resembles System 1 thinking in humans. A LLM receives a text input and responds 

“immediately” by generating the response word by word “intuitively”, like an unrestrained, chattering child. 

The process generates the words without a rule-based checking (System 2) that would guide the model to consider broader context such as adhering 

to rules or moral principles. Instead, the words are chosen based on a “feeling” of what is most likely to follow the hitherto text. One could say that there are 

multiple possible responses from which the LLM selects the most probable one. The crucial dif erence to System 2-thinking lies in the human ability to 

follow a rational chain of thought beyond a mere intuition. An LLM cannot do this, as an LLM does not have a System 2. Similar to the bat-and-ball problem, 

LLMs can therefore confidently provide incorrect answers to seemingly simple questions. The connection between classic algorithmic abilities of traditional 

software and the intuitive capabilities of modern LLMs is one of the hottest topics in the current AI research.

The algorithmic structures of System 1 and System 2 have evolved over time. System 1 learns to predict the likely course of the near future through 

continuous experiences from the environment.

 

System 2 extracts rules from System 1 and supports System 1‘s predictions by providing abstract concepts (memoization) and modulates its intuition 

based on rational goals.

 

The algorithmic foundation of generative LLMs has proven to be ef ective after extensive research and numerous failures (a quasi-evolutionary 

process). The LLM learns to predict the likely course of texts from vast amounts of data from the web.

 

To adapt the LLM to specific tasks, such as answering questions, it is fine-tuned with task-specific data. 

The generation of targeted abstract concepts and the rule-based monitoring of the LLM’s output, akin to a System 2, is still lacking. This is one of the 

hottest current topics in AI research.
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Menschliche und künstliche Intelligenz weisen 
grundlegende Unterschiede auf 

Mensch
Emotionale Intelligenz
Intuition
Flexibilität
Ethik und Moral
Ganzheitliches Denken

KI/ML
Schnelle Datenverarbeitung
Präzision
Automatisierung
Objektivität
Skalierbarkeit
Adaptierbarkeit

Stärken
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Menschlich:

Anchoring bias

Einsichtsverzerrung (Einstellung/Selektion)

Verfügbarkeitsvoreingenommenheit 
(zB: Erdbeben, Flugzeug)

Halo-Effekt 

KI/ML:

Mangel an vollständigen Daten/Datenbias 

Algorithmische Verzerrungen/Bias

Algorithmische Autorität  

Fehlender Common Sense/eingeschränkte Kontextinformation

Schwächen



Der Beginn der Zukunft – Symbiose realisieren
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Nonaka I., Konno N.: The Concept of “Ba”: Building a Foundation for Knowledge Creation. California Management Review, 1998.
Quelle: https://www.ahd.de/wie-gelingt-wissensmanagement-im-unternehmen/
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Um eine menschenähnliche KI zu 
entwickeln, müssen wir das menschliche 
Denken und seine Defizite verstehen.

Der Mensch ist nicht vollkommen rational, 
nicht frei von Halluzinationen, nicht frei von 
Aberglauben, nicht frei von 
Voreingenommenheit und nicht frei von 
Fehlern,

aber Menschen haben sehr clevere Tricks, 
um "allgemeine Intelligenz vorzutäuschen", 
wie ein Magier.

A
B

C

Are you 

human, C?

Of  course, Buddy!

But what about B?

I am the most 

human here!

A
B

C

I think C 

is the 

maschine.

I think its B.

I think it is C as

 well.

Why Large Language Models can not think? 
Warum Sprachmodelle nicht denken können? 

Bauchgefühl  vs.  Kopfentscheidung

Test:

Why are you so slow?

Das Gehirn kann als enge Kollaboration zweier Systeme gesehen werden: dem schnellen System 1 und das langsamen System 2. 

System 1 wird für schnelle, unbewusste Entscheidungen basierend auf Tausenden von Inputs genutzt, kann aber leicht getäuscht 

werden. System 1 führt routinemäßige und repetitive Tätigkeiten aus. System 2 kommt bei bewussten Überlegungen basierend 

auf einigen wenigen Fakten zum Einsatz und kann Regeln beachten. System 2 trif t gezielt Entscheidungen und stellt schrittweise 

Überlegungen an. Während die Nutzung von System 2 Anstrengung erfordert, fühlt sich der Einsatz von System 1 beinahe automatisch 

und mühelos an.

Die Art und Weise, wie LLMs (Large Language Models) Informationen verarbeiten und Ausgaben generieren, ähnelt dem Denken von System 1 beim Menschen. 

Ein Sprachmodell erhält eine Texteingabe und antwortet „sofort“, indem es die Antwort Wort für Wort „intuitiv“ generiert, wie ein ungehemmt plapperndes Kind.

Der Prozess generiert die Worte ohne regelbasierte Prüfung (System 2), die das Modell dazu anleiten würde, größere Zusammenhänge, wie das Einhalten 

von Regeln oder moralischen Prinzipien zu beachten. Stattdessen werden die Worte basierend auf einem „Gefühl“ gewählt, was am wahrscheinlichsten auf 

den bisherigen Text folgen sollte. Man könnte sagen, dass es eine Vielzahl möglicher Antworten gibt, aus denen das LLM die wahrscheinlichste auswählt. Der 

entscheidende Unterschied zu System 2-Denken liegt in der menschlichen Fähigkeit über die Intuition hinaus einen rationalen Gedankengang zu verfolgen. Ein 

LLM kann das nicht, da das LLM kein System 2 hat. Ähnlich wie beim Schläger-und-Ball-Problem können LLMs daher voller Überzeugung falsche Antworten 

auf scheinbar einfache Fragen geben. Die Verbindung zwischen den klassischen algorithmischen Fähigkeiten von traditioneller Software und den intuitiven 

Kapazitäten moderner LLMs gehört zu den heißesten Themen in der aktuellen KI-Forschung.

Die algorithmische Struktur von System 1 und System 2 haben sich evolutionär entwickelt. Das System 1 lernt durch laufende Erfahrungen aus 

der Umwelt den wahrscheinlichen Verlauf der nahen Zukunft vorherzusagen.

Das System 2 extrahiert Regeln aus System 1 und unterstützt durch zurückgelieferte, abstrakte Konzepte (Memoization) das System 1 in seinen 

Vorhersagen und moduliert dessen Intuition anhand von rationalen Ziele.

Die algorithmische Basis des generativen LLM hat sich nach langer Forschung und vielen Fehlschläge (quasi-evolutionärer Prozess) als 

zweckmäßig erwiesen. Das LLM lernt aus umfangreichen Daten aus dem WWW den wahrscheinlichen Verlauf von Texte vorherzusagen.

Um das LLM an gewisse Aufgaben, wie z.B. das Beantworten von Fragen, anzupassen, wird es mit task-specific data zielgerichtet optimiert 

(=finetuning).

Die Generierung zielgerichteter abstrakter Konzepte und die regelbasierte Überwachung des Outputs des LLMs, also ein System 2, fehlt bisher. 

Das ist eine der heißesten aktuellen Frage in der KI-Forschung.

Versuchen Sie die folgende Frage ohne lange Erklärungen so schnell wie möglich zu beantworten:

Angenommen, Sie haben einen Schläger und einen Ball. Schläger und Ball kosten zusammen €1,10. 

Der Schläger kostet €1,00 mehr als der Ball.

Wie viel kostet der Ball?

ANTWORT:

Ihre intuitive Antwort war wahrscheinlich, dass der Ball zehn Cent kostet und der Schläger einen Euro. Die

richtige Antwort ist, dass der Ball fünf Cent und der Schläger einen Euro und fünf Cent kosten. Viele Menschen

scheitern an diesem Test, selbst Studierende von hochrangigen Universitäten. Seien Sie also nicht enttäuscht,

falls Sie auch falsch geantwortet haben.

Dies ist ein Beispiel dafür, wenn System 1 am Werk ist und eine intuitive Antwort gibt. Da Sie aufgefordert

wurden, so schnell wie möglich zu antworten, hatte Ihr System 2 nicht genug Zeit, um nach den Regeln der

Arithmetik zu überprüfen, ob die von System 1 vorgeschlagene Antwort richtig war. Daher gaben Sie eine

Antwort, die sich intuitiv richtig anfühlte, aber faktisch falsch war.

Without further ado, try to answer the following question as fast as possible.

Let us say we have a bat and a ball. Together they cost €1.10. The bat cost €1.00 more than the ball.

How much does the ball cost?

ANSWER:

Your intuitive answer probably was that the ball costs ten cents and the bat costs one euro. The correct answer 

is that the ball costs five cent and the bat costs one euro and five cent. Many people fail at this test, even students

from high-ranking universities. So don’t be discouraged, if you got it wrong, too.

This is an instance where System 1 is at work and gives an intuitive answer. Since you were asked to answer as

fast as possible, your System 2 did not have time to check by the rules of arithmetic, if the proposed answer from

System 1 was correct. Thus, you gave an answer which felt intuitively okay but was actually wrong.

The brain can be seen as a close collaboration between two systems, the fast System 1 and the slow System 2. System 1 is used for 

making fast, unconscious decisions based on thousands of inputs but can easily be fooled. System 1 performs routine or repetitive 

tasks. System 2 is used in deliberate thinking based on several single facts and can abide by the rules. System 2 makes conscious 

decisions and plans step-by-step processes. While it is quite ef ortful to use System 2, System 1 is used automatically and ef ortlessly.

The way in which LLMs process information and generate outputs resembles System 1 thinking in humans. A LLM receives a text input and responds 

“immediately” by generating the response word by word “intuitively”, like an unrestrained, chattering child. 

The process generates the words without a rule-based checking (System 2) that would guide the model to consider broader context such as adhering 

to rules or moral principles. Instead, the words are chosen based on a “feeling” of what is most likely to follow the hitherto text. One could say that there are 

multiple possible responses from which the LLM selects the most probable one. The crucial dif erence to System 2-thinking lies in the human ability to 

follow a rational chain of thought beyond a mere intuition. An LLM cannot do this, as an LLM does not have a System 2. Similar to the bat-and-ball problem, 

LLMs can therefore confidently provide incorrect answers to seemingly simple questions. The connection between classic algorithmic abilities of traditional 

software and the intuitive capabilities of modern LLMs is one of the hottest topics in the current AI research.

The algorithmic structures of System 1 and System 2 have evolved over time. System 1 learns to predict the likely course of the near future through 

continuous experiences from the environment.

 

System 2 extracts rules from System 1 and supports System 1‘s predictions by providing abstract concepts (memoization) and modulates its intuition 

based on rational goals.

 

The algorithmic foundation of generative LLMs has proven to be ef ective after extensive research and numerous failures (a quasi-evolutionary 

process). The LLM learns to predict the likely course of texts from vast amounts of data from the web.

 

To adapt the LLM to specific tasks, such as answering questions, it is fine-tuned with task-specific data. 

The generation of targeted abstract concepts and the rule-based monitoring of the LLM’s output, akin to a System 2, is still lacking. This is one of the 

hottest current topics in AI research.
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https://play.turinggame.ai/

Triff einen Bot und einen zufälligen 
echten Menschen im Chat. Kannst 
du sie unterscheiden?

Unser Turinggame kann dazu 
beitragen, sowohl die menschliche 
als auch die künstliche Intelligenz 
besser zu verstehen.

https://play.turinggame.ai/


“In the future every single interaction with 
the digital world will be mediated by AI”

future|…

Yann Lecun, Lex Fridman podcastepisode 416 (@ 2:16:50).

https://aka.ms/goex-ylecun-cite-ai


future|agents

(source: UC Berkeley - GoEx: A Runtime for Autonomous LLM Applications)

Agentic AI - Autonomous (LLM) Agents

https://gorilla.cs.berkeley.edu/blogs/10_gorilla_exec_engine.html


future|agents

The Virtual Lab: AI Agents Design New SARS-CoV-2 Nanobodies with Experimental Validation
Kyle Swanson, Wesley Wu, Nash L. Bulaong, John E. Pak, James Zou
bioRxiv 2024.11.11.623004; doi: https://doi.org/10.1101/2024.11.11.623004  
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https://doi.org/10.1101/2024.11.11.623004


Wir werden uns umstellen müssen …



Menschlicher Narzissmus (Sigmund Freud)

Freud

Der Mensch ist nicht das Zentrum (kosmologisch).

Der Mensch ist nur ein weiteres Tier (evolutionär).

Der Mensch wird von seiner Unbewusstheit kontrolliert (psychologisch).

Der Mensch ist nicht der Intelligenteste (kognitiv).

Der Mensch muss seinen Platz neu definieren:
Wir sind immer noch diejenigen, die Wünsche und Bedürfnisse haben.
Wir sind immer noch diejenigen, die die KI kontrollieren.
Wir sind immer noch diejenigen, die sich selbst definieren.
... und das alles mit der Unterstützung der KI



Wenn Sie KI-Systeme einsetzen, sollten Sie versuchen, die Trennung 
zwischen dem ML-Teil, der durch Ähnlichkeit erlernt wird (System 1), und dem 
regelbasierten rationalen Teil (System 2) zu verstehen. 
Haben Sie die richtigen Erwartungen!

KI-Systeme lernen nie "von selbst". Sie werden von menschlichen KI-
Ingenieuren entworfen und trainiert.

Selbst die fortschrittlichsten KI-Systeme werden von einem Menschen 
geschaffen und in Betrieb genommen. Sie hat keine eigenen Wünsche. Der 
Mensch, der das System entwickelt und/oder betreibt, ist für die Festlegung 
der Ziele verantwortlich.

Alles, was darüber hinausgeht, wäre "künstliches Leben". Das ist eine ganz 
andere Geschichte, die auf anderen Techniken und anderen Prinzipien 
beruht, und das überlassen wir der Science-Fiction.
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Das Team „Menschen und AI im System“ liefert bessere 
Ergebnisse als die talentiertesten Menschen oder die 
fortschrittlichsten Algorithmen, bei rein separiertem Arbeiten

Die F&E dazu ist bereits voll im Gange (zb. AI Agents), die 
Regulierung ebenfalls

Ziel ist die Kollektive Intelligenz: Die Stärken zu verbinden ist 
der entscheidende Faktor (Kreativität vs. Big Data) –
Investment in die Verbindung hat den größten Hebel

Die Zielsetzungskompetenz (Human oversight) und der 
Common Sense bleiben noch lange beim Menschen (der 
Mensch bleibt der Boss, die AI wird echtes Team-Member)

Die Basis ist Trustworthiness und gesetzlich die Certification
(und Standardisierung)

Kollektiv
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We INTEGRATE tomorrows technologies!
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