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In diesem Bild sehen Sie auf der linken Seite zwei mögliche Perceptron-Netze, die das XOR-Problem verarbeiten können. Auf der rechten Seite ist 
ein Wahrheitsdiagramm dargestellt, das von einem Perceptron-Algorithmus zur Klassifizierung verwendet wird. In der Mitte sehen Sie einen 
niedlichen kleinen Roboter, der einen Fallschirmsprung macht, wie er von DALL-E 2 interpretiert wird.  

 

Eine Sammlung von Lektionen zur Einführung in die grundlegenden Konzepte der 

 Künstliche Intelligenz / Neuronale Netze im Schulunterricht.  

Zielgruppe: Schüler zwischen 14 und 18 Jahren. 
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Abb. 1 Bild [Gemeinfrei] erzeugt 

mit DALL-E; Prompt αa cute little 

robot during parachute jump with 

white background, digital artά von 

Jörg [CC BY-SA 4.0 International] 

mailto:thomas@iludis.de
https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Abb. 2 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit DALL-E; 

Prompt αa grinning cat mad scientist doing 

thumbs upά von Jörg [CC BY-SA 4.0 

International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Ich danke Ihnen! 
 

Um diese Lektion zu planen und zu gestalten, waren Anregungen von vielen verschiedenen Autoren notwendig. 

Jeder dieser Autoren hat seine eigenen Ideen entwickelt, um dieses komplexe und faszinierende Gebiet ein wenig 

verständlicher zu machen. Deshalb soll deren Arbeit hier gewürdigt werden: 

 

Youtube-Kanäle 
Autor Titel / Kanal Link 

Josh Starmer Statquest https://www.youtube.com/c/joshstarmer 

Luis Serrano Luis-Serrano-Akademie https://www.youtube.com/c/LuisSerrano 

Brandon Rohrer Brandon Rohrer https://www.youtube.com/c/BrandonRohrer 

Grant Sanderson 3Blau1braun https://www.youtube.com/c/3blue1brown 

Patrick Loeber Python-Ingenieur https://www.youtube.com/c/PythonEngineer 

 

Bücher 
Autor Titel Herausgeber 

Andrew W. Trask (2019) Deep Learning erforschen Manning-Veröffentlichungen 

Luis Serrano (2021) Maschinelles Lernen begreifen Manning-Veröffentlichungen 

Michael Taylor (2017) Die Mathematik der neuronalen Netze Blaue Windmühle Medien 

Michael Taylor (2017) Deep Learning: Eine visuelle Einführung für Anfänger Blaue Windmühle Medien 

 

Simulationen 
Visualisierungen, Demonstrationen, Simulationen Thema 

https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html  CNN-Demo 

https://poloclub.github.io/cnn -explainer/ CNN-Explainer 

https://lecture -demo.ira.uka.de/convolution-demo/  Faltungs-Demo 

https://playground.tensorflow.org/  FAMOUS NeuralNetwork-Demo 

https://lecture -demo.ira.uka.de/neural-network-demo/  Perceptron-Demo 

https://www.mladdict.com/neural -network-simulator NeuralNet-Simulator 

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html CNN-Demo 

https://anhcoi123.github.io/neural-network-demo/ NeuralNet-Simulator 

http://alexlenail.me/NN -SVG/LeNet.html Zeichnen von NNetzen in 
verschiedenen Stilen 

https://editor.aifiddle.io/  NN interaktiv im Browser aufbauen 

https://iludis.de/XOR_Perceptron/index.html NN-Simulator für XOR 

https://iludis.de/XOR_Perceptron2/index.html NN-Simulator für XOR, Variante 2 

https://iludis.de/PerceptronArea/index.html Einfacher Perceptron-Simulator 

https://iludis.de/Perceptron/index.html  Perceptron mit Gradient dezent 

 

 

 

  

https://www.youtube.com/c/joshstarmer
https://www.youtube.com/c/LuisSerrano
https://www.youtube.com/c/BrandonRohrer
https://www.youtube.com/c/3blue1brown
https://www.youtube.com/c/PythonEngineer
https://www.cs.ryerson.ca/~aharley/vis/conv/flat.html
https://poloclub.github.io/cnn-explainer/
https://lecture-demo.ira.uka.de/convolution-demo/
https://playground.tensorflow.org/
https://lecture-demo.ira.uka.de/neural-network-demo/?preset=Rosenblatt%20Perceptron
https://www.mladdict.com/neural-network-simulator
https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/demo/classify2d.html
https://anhcoi123.github.io/neural-network-demo/
http://alexlenail.me/NN-SVG/LeNet.html
https://editor.aifiddle.io/
https://iludis.de/XOR_Perceptron/index.html
https://iludis.de/XOR_Perceptron2/index.html
https://iludis.de/PerceptronArea/index.html
https://iludis.de/Perceptron/index.html
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Lektion 1: Einführung in neuronale Netze: Neuron und Rosenblatt-Perzeptron 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
Was Schüler lernen sollten 
1958 hatte der Psychologe Frank Rosenblatt, der auch Informatiker war, eine geniale Idee: Könnte man das Prinzip 

des Lernens aus der Biologie kopieren und maschinell nachbilden? Das Prinzip des künstlichen Neurons war geboren.  

 

Die Schüler lernen den Aufbau natürlicher Neuronen und deren Verbindungen durch einen Einblick in die Biologie. Das 

Lernen erfolgt durch die Anpassung der Neuron-Neuron-Verbindungen. Durch die Verbindung vieler Neuronen 

untereinander entsteht emergentes Verhalten: Im Zusammenspiel wird das Ganze mehr als die Summe aller Teile. 

Künstliche Neuronen werden von ihren natürlichen Vorbildern abgeleitet.  

Dabei werden Wahrnehmungen als einfache binäre Klassifikatoren erzeugt. Durch die Verbindung vieler Neuronen 

(mehrschichtige Perzeptronen) können immer komplexere Muster gelernt und erkannt werden. Das Lernen erfolgt auf 

der Grundlage von Anpassungen der Gewichtungsfaktoren. 

 

 

 

Mögliche Aktivitäten der Schüler  
Die Schüler hören das Prinzip des biologischen Neurons in einem kurzen Vortrag des Lehrers. Der Schwerpunkt 
liegt auf dem Prinzip, wie das Neuron funktioniert - und weniger auf der technischen Terminologie. Dieses 
Funktionsprinzip wird abstrahiert, um das Perzeptron in einem fragend-entwickelnden Abschnitt der Lektion 
Lehrer und Schüler vorzustellen: 
 
Die Lehrkraft erarbeitet mit den Schülerinnen und Schülern das Perzeptron-Prinzip als Abstraktion des natürlichen 
Neurons. Jede Funktionseinheit aus der Biologie spiegelt sich in dem Modell wider: Signalaufnahme, 
Signalverarbeitung und die Entscheidung des Neurons, ob es feuert oder nicht.  
 

 

 

  

DALL-E 2 

 

Abb. 3 Bild [Gemeinfrei] erzeugt 

mit DALL-E; Prompt αneuron 

with dendrites, electron 

microscope photo, realicticά 

von Jörg [CC BY-SA 4.0 

International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Signal Richtung 

Axon:  Ausgangssignal des Neurons Dendriten :  
Eingangsschnittstelle des Neurons 

Axonende (Synapse):   
Weiterleitung des Signals des 

Neurons 

Zellkörper mit Zellkern : Erfassung und 
Verarbeitung von Neuronensignalen 

Teil I: Das biologische Neuron in Lebewesen 
Das Gehirn - das Organ, mit dem wir denken - besteht aus vielen "denkenden Zellen", den Neuronen.   

Diese Neuronen haben eine typische, gemeinsame Struktur:  

a) In einem vorderen Teil der Neuronenzelle (dem Zellkörper mit Kern und Dendriten) werden die Signale von 

anderen Neuronen aufgezeichnet und addiert.  

 

b) Wenn diese zusammengefassten Signale von anderen Nervenzellen stark genug sind, d.h. wenn ein 

bestimmter Schwellenwert der Erregung überschritten wird, feuert das Neuron. Ein einzelnes Neuron trifft 

bereits eine Entscheidung: Wenn Signale eintreffen, feuert das Neuron oder nicht (eventuell mit 

unterschiedlicher Intensität). Das sind die Reaktionsmöglichkeiten, die ein Neuron hat. 

 

c) Ist dies der Fall, wird ein Signal über eine Signalleitung (das Axon) geleitet,  

 

d) die dann über die Axonenden (Synapsen genannt) an weitere Neuronen weitergeleitet werden.  

 

e) Auf diese Weise hat ein Signal eine bestimmte Richtung:  

Vom Eingang wird es unter der Schwellenbedingung an weitere, nachgelagerte Neuronenebenen 

weitergeleitet. 
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b 

c 
d 

e 

Abb. 4 Bild [Gemeinfrei] erzeugt 

mit DALL-E; Prompt αa brain in 

which a part is anlarged with the 

magnifying glassά von Jörg [CC 

BY-SA 4.0 International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Teil II: Verbindung von biologischen Neuronen zu neuronalen Netzen 

Die Entscheidung eines einzelnen Neurons wird zu einem Teil eines ganzen Entscheidungs-Netzwerks:  
  
¶ Viele Neuronen sind so miteinander verbunden, dass die Ausgabe eines Neurons die Eingabe des nächsten Neurons wird.  

¶ Und es geht sogar noch weiter: Viele vorgelagerte Neuronen können die Eingänge eines nachgelagerten Neurons bilden.  

¶ So sammelt ein nachgeschaltetes Neuron die Entscheidungen vieler Vorgänger, gewichtet sie und bildet daraus seine eigene 

Entscheidung. 

Dies wird als emergentes Verhalten bezeichnet: Ein Netzwerk von miteinander verbundenen Neuronen ist also plötzlich zu 

intelligentem Verhalten fähig. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
  

Vorgeschaltete Neuronen :  
baut ein Signal auf und leitet es an weitere 

Neuronen weiter  

nachgeschaltete Neuronen:  
sammeln Signale von anderen Neuronen und  

fügen sie hinzu 
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Die wahre Kraft der Entscheidungen liegt in den Verbindungen zwischen den Neuronen:  
kann die synaptische Verbindung zwischen den Axon-Enden des Vorgängers und den Dendriten des Nachfolgers variiert werden:  

¶ Neuronen-Neuronen-Verbindungen können mehr oder weniger durchlässig sein. Man spricht von unterschiedlichen 

Gewichten der Verbindungen. 

 

¶ Lernen entsteht dabei durch die Anpassung der Gewichte der Verbindungen 

 

¶ Ein neuronales Netz kann auf diese Weise trainiert werden, indem  

die Gewichte angepasst werden, bis das Netz in der Lage ist, die gegebene Aufgabe zu erfüllen. 
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A 

B 

 

Aus 

Teil III: Das künstliche Neuron einer Maschine 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Das Perzeptron ist die Abstraktion des natürlichen Neurons:  
 
¶ Signale von A und B gehen in das Perzeptron ein. Diese Signale werden durch numerische Werte, meist als 

Fließkommazahlen, dargestellt.  

¶ Diese numerischen Signalwerte von A und B werden mit den Gewichtungsfaktoren wA und wB multipliziert. Sie wirken 

wie eine Signalverstärkung oder eine Signalabschwächung, je nach Größe des Gewichtungswertes. 

 

A 

B 

 

Aus 

Gewichtungsfaktoren :  
Signalwerte werden mit diesen 

Faktoren multipliziert  

Eingangssignalwerte  
numerische Werte als Eingang 

Zwei Schritte innerhalb des 
Perzeptrons:  

Addition aller gewichteten Werte und  
Berechnung der Aktivierungsfunktion  

Kalibrierung der Perzeptronsumme :  
Der Bias-Wert wird zur Eingangssumme 

addiert 

Ausgangswert:  
das Ergebnis der Aktivierungsfunktion 

Biologische Vorlage des Perzeptrons:  
Von dieser Struktur wird das Perzeptron 

abgeleitet 
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Im Perzeptron werden zwei Berechnungen durchgeführt : 
 
¶ Im ersten Schritt werden die gewichteten Zahlenwerte summiert.  

¶ Manchmal wird der Signalsumme ein Bias-Wert hinzugefügt; er dient als eine Art Kalibrierung des Neurons und kann je 

nach Zweck frei variiert werden. 

¶ Im zweiten Schritt wird diese Summe als Input einer sogenannten Aktivierungsfunktion weiterverwendet. Diese 

Aktivierungsfunktion kann jede beliebige Form annehmen, der Fantasie sind keine Grenzen gesetzt. Um die 

Berechnungen einfach zu halten, werden häufig einfache Funktionen verwendet, wie z. B. die so genannte 

Schwellenwertfunktion. 

¶ Der Ausgang der Schwellenwertfunktion ist auch der Ausgang des gesamten Neurons.  
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Lektion 2: Der Perzeptron-Algorithmus 
 

Was Schüler lernen sollten 
Entmystifizierung: Künstliche Neuronen funktionieren in einfachen Schritten, die leicht zu wiederholen sind. Dies wird 

an verschiedenen Beispielen ausgearbeitet und nachberechnet. Es handelt sich um eine Drill-and-Practice-Lektion, die 

den Schülern ein Bild davon vermitteln soll, wie neuronale Netze funktionieren. 

Mögliche Aktivitäten der Schüler  
Die Schüler können selbst aktiv werden, denn Perzeptronen funktionieren in drei Rechenschritten: 
1. Eingehende Signalwerte werden gewichtet, indem sie mit entsprechenden Faktoren multipliziert werden.  
2. Anschließend wird alles addiert: gewichtete Eingangssignale und ein Korrekturfaktor namens "Bias".  
3. Im letzten Schritt wird eine mathematisch einfache Aktivierungsfunktion verwendet, um zu berechnen, ob das 

Perzeptron ein Ausgangssignal liefern wird.  
All dies wird von den Schülern anhand einfacher und anschaulicher Beispiele geübt. 
 

 
Teil I: Die Berechnungen des Perzeptrons erfolgen in folgenden Schritten: 
 
Ganz am Anfang:   

Legen Sie einen Schwellenwert für die Aktivierungsfunktion fest (der in der Regel Null ist) 

Dann wiederholen Sie dies in einer Schleife, um Entscheidungen zu 

treffen: 

1. Alle Eingabewerte mit ihren Gewichten multiplizieren 

2. Summieren aller gewichteten Werte zu einer Summe 

3. Aktivieren Sie den Ausgang, wenn die Summe größer ist als  

den Schwellenwert 0 

Zum Beispiel setzen wir 

die Gewichte wA = +0.8 und wB = -0.3 (was negativ ist!)  

In unseren ersten Berechnungen vernachlässigen wir den Bias: bias = 0 

Eingabe 
...multipliziert mit den 
Gewichten wA und wB 

... und  
zur Summe addiert 

Aktivierung, Vergleich mit 
Schwellenwert 0 

Ausgabe  ᷿  

A = 1 1 · 0.8 = 0.8 = 0.8 - 0.3  
= 0.5 

ὕόὸὴόὸ
πȟ ɫ πᶻz

ρȟ ɫ π
 

1  
da > 0 B = 1 1 · -0.3 = -0.3 

** In einfacher Sprache bedeutet dies:      Wenn die 

Summe kleiner oder gleich 0 ist, ist die Ausgabe 0. Wenn 

die Summe größer als 0 ist, ist die Ausgabe 1. 

 

Wir  können für das gesamte Perzeptron schreiben: 
 

  ὕόὸὴόὸ
πȟ    ὭὪ    !Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ
ρȟ    ὭὪ    !Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ

  

 
  

0

1

-1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5

Aktivierung 
Funktion 

(Stepfunktion)



11 
 

Aufgabe 1: Berechnen Sie die gewichteten Signale, die Summe und den Ausgang: 
 

Eingabe 
...multipliziert mit den 
Gewichten wA und wB 

... und addiert  
zur Summe 

Aktivierung Ausgabe   ᷿  

A = 1 _______ · 0.8 = _______ 
= _______ ὕόὸὴόὸ

πȟ ɫ πᶻz

ρȟ ɫ π
 _______ 

B = 0 _______ · -0.3 = _______ 

 

Eingabe 
...multipliziert mit den 
Gewichten wA und wB 

... und addiert  
zur Summe 

Aktivierung Ausgabe  ᷿  

A = 0 _______· 0.8 = _______ 
= _______ ὕόὸὴόὸ

πȟ ɫ πᶻz

ρȟ ɫ π
 _______ 

B = 1 _______· -0.3 = _______ 

 

Aufgabe 2: Berechnen Sie die Ergebnisse für bias = +0.2 
 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0  0  

0.2 

  

0  1    

1  0    

1  1    

 
 

 

 
 Lösung für alle vier möglichen Eingabefälle in einer Tabelle: 
 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 0 0 

0 

0 0 

0 0 1 -0.3 -0.3 0 

1 0.8 0 0 0.8 1 

1 0.8 1 -0.3 0.5 1 

 

Lösung für Bias = +0,2 
 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 0 0 

0.2 

0.2 1 

0 0 1 -0.3 -0.1 0 

1 0.8 0 0 1.0 1 

1 0.8 1 -0.3 0.7 1 
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Teil 2: Ein Perceptron trifft Entscheidungen 
 

Ihr Perceptron muss eine wichtige Entscheidung treffen:  

Soll ich heute eine Pizza essen gehen? 

 

Für diese Entscheidung gibt es vier Kriterien: 

A) Ich bin hungrig genug  Gewichtsfaktor wA = +0.6 

B) Es regnet ΡΣΤ    Gewichtungsfaktor wA = -0.3 

C) Ich habe Lust auf eine Pizza!  Gewichtsfaktor wA = +0.4 

D) Ich habe einen Wunsch für Hamburger  Gewichtsfaktor wA = -0.5 

Kriterien mit einem positiven Gewichtungswert wie A oder C haben eine 

fördernde, solche mit einem negativen Gewichtungswert wie B oder D eine 

hemmende Wirkung. 

 

Aufgabe 3:  
Berechnen Sie beide Tabellen für die Verzerrung +/ - 0.1? 
 
 

Aufgabe 4:  
Wie würden Sie die Auswirkung des Bias-Wertes 
interpretieren?  
 
Was ändert sich, wenn der Wert kleiner wird? 

A · wA  B · wB  C · wC  D · wD  Bias  Sum Out 

0  0  1  1  

+0.1 

  

1  0  1  1    

0  1  1  0    

 

 

 

A · wA  B · wB  C · wC  D · wD  Bias  Sum Out 

0  0  1  1  

-0.1 

  

1  0  1  1    

0  1  1  0    

 

 
Lösung 
Ein hoher Bias-Wert würde einer aktiven Person entsprechen, die nicht viel äußeren Einfluss braucht, um sich zu 

begeistern. Ein niedriger oder sogar negativer Wert würde eine Person im Sessel sitzen lassen, selbst wenn einige 

aktivierende Kriterien erfüllt sind. 

Lösung für Verzerrung = +0.1 | Out = 0, 1, 1    Lösung für Verzerrung = -0.1 | Out = 0, 1, 0 

Abb. 5 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit DALL-

E; Prompt αa pizza with onions, salami and 

pinapple on a dark blue table, professional 

food phootographyά von Jörg [CC BY-SA 

4.0 International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Lektion 3: Jetzt wird es ernst: Logik-Funktionen  
 

Was Schüler lernen sollten 
Boolesche Logikfunktionen gehören zum Grundrepertoire der theoretischen 

Informatik, sie ziehen sich wie ein roter Faden durch alle ihre Teilgebiete. Alle 

anderen Prinzipien beruhen auf ihnen - von der Digitaltechnik über die 

Kontrollstrukturen von Programmiersprachen bis zur Automatentheorie. Die 

Boolesche Algebra ist Teil des genetischen Materials der Informatik. 

Daher werden auch künstliche Neuronen in dieses übergreifende Konzept 

eingeordnet: Können einfache Neuronen boolesche Logikfunktionen nachbilden? 

In diesem Zusammenhang entpuppt sich das einfache Perzeptron als binärer 

Klassifikator, der neben der binären Entweder-Oder-Teilung weitere, erstaunliche 

Fähigkeiten besitzt. 

Mögliche Aktivitäten der Schüler  
Die logischen Funktionen der UND-, EINSCHLIESSUNG- und ODER-Verknüpfung werden wiederholt. Während die 
Schüler mit der booleschen "Wahrheitstabelle" vertraut sein sollten, wird das "Wahrheitsdiagramm" als 
ergänzendes Werkzeug eingeführt. Die Schüler können die Gewichtungsfaktoren für die klassifizierenden 
Wahrheitstabellen des Perzeptrons berechnen.  
 

 
 
Teil I: Überarbeitung der Booleschen Logikfunktionen 
Alle 16 logischen Operationen eines binären Operators können hier nicht wiederholt werden. Wir beschränken uns 

auf eine Auswahl der relevanten und wichtigen Vertreter, die logischen: 

ODER UND  Implikation XOR NICHT 

 

Eine gute Übersicht finden Sie hier: 
https://en.wikipedia.org/wiki/Truth_table 

 

Aufgabe 5: Eine kurze Übung: 
https://www.computerscience.gcse.guru/quiz/logic-gate-truth-tables 

 

  

Abb. 6 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit Stable 

Diffusion; Prompt αa cat playing video 

gameά von Jörg [CC BY-SA 4.0 

International] 

https://en.wikipedia.org/wiki/Truth_table
https://www.computerscience.gcse.guru/quiz/logic-gate-truth-tables
https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://stablediffusionweb.com/
https://stablediffusionweb.com/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Teil II: Mnemonics für logische Funktionen und Wahrheitstabellen 

 
Mnemonik für OR  
¶ Nach dem Mittagessen gibt es einen Nachtisch: 

Schokolade oder Eiscreme.   

Natürlich kann man beides haben! 

 

 A steht für Schokolade, B für Eiscreme,  

¶ keine Schokolade bedeutet "0",  

¶ kein Eis ōŜŘŜǳǘŜǘ αлά.   

¶ Alle Kombinationen sind möglich εζηθ  . 

 

Mnemonik für AND  
Um ein Auto zu fahren, müssen Sie mindestens 18 

Jahre alt sein und einen Führerschein besitzen. Beide 

Bedingungen müssen erfüllt sein! Dies ist die einzige 

Kombination, die erlaubt ist. (sogar in diesen drei 

Ländern wie Ägypten, Honduras und Indien) εζηθ  

Eselsbrücke für IMPLICATION 
Wenn es regnet, ist die Straße nass. Es ist eine 'wenn ... dann'-Verknüpfung. Und sie ist nicht ganz intuitiv, deshalb 

erklären wir sie im Detail: 

¶ Wenn es nicht regnet (A=0) , ist die Straße nicht nass  (B=0). Dies kann wahr sein. 

¶ Wenn es nicht regnet (A=0) , ist die Straße nass   (B=1). Dies kann wahr sein. 

¶ Wenn es regnet (A=1),  ist die Straße nicht nass  (B=0). Dies ist falsch. 

¶ Wenn es regnet (A=1),  ist die Straße nass   (B=1). Das ist wahr. 

 

Mnemonik für XOR  
Entweder man fährt mit dem Zug oder man fliegt mit 

dem Flugzeug.  

Man kann nicht beides gleichzeitig machen. 

 

 

 

 

 

 

Aufgabe: Beantworten Sie die folgenden Fragen zu den logischen Funktionen: 
 

- Finden Sie andere Mnemonics für diese logischen Funktionen?  

- Wenn ja: Können Sie sie erklären? 

- Welche logische Funktion ist das? "Wenn ein Feuer ausbricht, muss es Sauerstoff geben. "  

A B Aus 

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 1 

A B Aus 

0 0 0 

0 1 0 

1 0 0 

1 1 1 

A B Aus 

0 0 1 

0 1 1 

1 0 0 

1 1 1 

A B Aus 

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

Abb. 7 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit Stable 

Diffusion; Prompt αa vanilla ice and 

chocolate on a dark blue table, 

professional food phootographyά von Jörg 

[CC BY-SA 4.0 International] 

Abb. 8 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit Stable 

Diffusion; Prompt αa toy train and plane on 

wood table, professional phootographyά 

von Jörg [CC BY-SA 4.0 International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://stablediffusionweb.com/
https://stablediffusionweb.com/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://stablediffusionweb.com/
https://stablediffusionweb.com/
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Teil III: Was ist ein "Wahrheitsdiagramm"? 
 

Eine kurze Erklärung des häufig verwendeten Wahrheitsdiagramms, das eine Ergänzung zur Wahrheitstabelle 

darstellt: 

Angesichts dieser 
Wahrheitstabelle: 
 
 

A B Aus 

0 0 1 

0 1 0 

 
 

... die auch als Diagramm dargestellt werden kann, mit A als x-Achse und B 
als y-Achse. 
 
 

 
 

 

Für die Darstellung einfacher Wahrheitstabellen benötigen Sie keine grafische Darstellung, da die Zwischenbereiche 

zwischen den diskreten Werten ungenutzt bleiben. Die Darstellung wird jedoch in den späteren Kapiteln sinnvoll, 

wenn der Wertebereich erweitert wird. Deshalb wird diese Darstellung bereits an dieser Stelle eingeführt. 

 

 

Logisches ODER 
 

Wahrheitstabelle 
 

Wahrheitsdiagramm 
 

Gewichte 
 

Perceptron 
 

 

A B Aus 

0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 1 
 

 

 

wA 

0.5 
 

wB 

0.5 
 

Bias 

0.0 
 

 

 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 0 0 

0.0 

0 0 

0 0 1 0.5 0.5 1 

1 0.5 0 0 0.5 1 

1 0.5 1 0.5 1.0 1 

 

 

 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0.5 

0.5 

0.0 

Die grüne Raute bedeutet 1, "Wahr":  
An der Koordinate A = 0 und B = 0 wird aus der 
Tabelle der Wert 1 ausgelesen. Dieser Wert 
wird mit grüner Farbe und einem Rautensymbol 
angezeigt. 

 

Roter Punkt bedeutet 0, "Falsch":  
An der Koordinate A = 0 und B = 1 wird aus der 
Tabelle der Ausgabewert 0 abgelesen. Dieser 
Wert wird mit roter Farbe und einem 
Punktsymbol dargestellt. 
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Logisches UND 
 

Wahrheitstabelle 
 

Wahrheitsdiagramm 
 

Gewichte 
 

Perceptron 
 

A B Aus 

0 0 0 

0 1 0 

1 0 0 

1 1 1 
 

 

wA 

0.50 

 

wB 

0.50 

 
Bias 

-0.50 
 

 

 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 0 0 

-0.50 

-0.50 0 

0 0 1 0.5 0 0 

1 0.5 0 0 0 0 

1 0.5 1 0.5 +0.50 1 

 

 

Logische Implikation 
 

Wahrheitstabelle 
 

Wahrheits-Diagramm 
 

Gewichte 
 

Perceptron 
 

A B Aus 

0 0 1 

0 1 1 

1 0 0 

1 1 1 
 

 

wA 

-0.50 

 

wB 

0.50 

 
Bias 

0.50 
 

 

 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 0 0 

0.50 

0.5 1 

0 0 1 0.5 1.0 1 

1 -0.5 0 0 0 0 

1 -0.5 1 0.5 0.5 1 

 

Die Tabelle der logischen Implikationen kann für Klassenarbeiten verwendet werden. Sie ist nicht sehr wichtig, kann 

aber verwendet werden, um das Verständnis der Schüler für die Konzepte zu testen.  

  

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0.50 

0.50 

-0.50 

-0.50 

0.50 

0.50 
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Arbeitsblatt : Logische Funktionen 
 

Aufgabe 6: Logisches NOT 
Stellen Sie sich ein Neuron vor, das den Wert einer Eingabe invertiert: Es verwandelt eine Eingabe-1 in eine Ausgabe-

0 und umgekehrt. Wie sollten der Gewichtungsfaktor und der Bias eingestellt werden, damit dies funktioniert? 

 

 

  

 

 

A · wA  Bias  Summe Ausgabe 

0 0 
0.5 

0.5 1 

1 -1 -0.5 0 

 
 

 

 

 Aufgabe 7: Logische Hemmungen 
 

Wahrheitstabelle 
 

Wahrheits-Diagramm 
 

Gewichte 
 

Perceptron 
 

A B Aus 

0 0 0 

0 1 1 

1 0 0 

1 1 0 
 

 

wA 

 

 

wB 

 

 
Bias 

 
 

 

 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0  0  

 

 0 

0  1   1 

1  0   0 

1  1   0 

 

 
 
  

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A
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Aufgabe 8: Logisches NAND, Invertierung der AND -Funktion  
 

Wahrheitstabelle 
 

Wahrheitsdiagramm 
 

Gewichte 
 

Perceptron 
 

A B Aus 

0 0 1 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 
 

 

wA 

 

 

wB 

 

 
Bias 

 
 

 

 

A · wA  B · wB  Bias  Summe Ausgabe 

0  0  

 

 1 

0  1   1 

1  0   1 

1  1   0 

 

 

 

 

Lösung für NOT: 
wA = -0.5 

Bias = 0.5 

Lösung für Inhibition:  
wA = -0.5 

wB = 0.5 

Bias = 0 

Lösung für NAND:  
wA = -0.5 

wB = -0.5 

Bias = 1 

  

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

 

 

 

0,0

1,0

0,0 1,0

B

A

0,0

1,0

0,0 1,0

B

A
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Lektion 4: Perceptron als binärer Klassifikator 
 

Im letzten Kapitel wurde gelehrt, dass ein Perzeptron verschiedene logische 

Operationen durch Anpassung der Gewichte abbilden kann. Aber das Perceptron 

kann mehr als nur binäre Divisionen berechnen, es ist viel leistungsfähiger. 

 
 
 
 

Teil I: Das logische UND neu betrachtet. Was ist im Bereich zwischen den vier Punkten? 
 

 

 

 

In der Perceptron-Gleichung wird nichts über die akzeptierten Werte für A und B gesagt: 

ὕόὸὴόὸ
πȟ    ὭὪ    !Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ
ρȟ    ὭὪ    !Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ

 

Was passiert, wenn wir verschiedene Werte in unsere Gleichung einsetzen? Zum Beispiel: 

 

Aufgabe 9: "LOGISCHES UND"-Perzeptron 
Berechnen Sie die fehlenden Werte und zeichnen Sie das Wahrheitsdiagramm: 

A · 0.5  B · 0.5  Bias  Summe Ausgabe 

0.5  0.5  

-0.5 

  

0.8  0.6    

0.2  0.6    

1  0.1    

 

 

 

 

 

 

Können Sie sich vorstellen, wie die Grenzlinie verlaufen könnte? 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0.5 

0.5 

-0.5 

? 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

Abb. 9 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit 

DALL-E; Prompt αan old man with 

beard, hat and light ballά von Jörg [CC 

BY-SA 4.0 International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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Lösung für Aufgabe 9: 
 

A · 0.5  B · 0.5  Bias  Summe Ausgabe 

0.5 0.25 0.5 0.25 

-0.5 

0 0 

0.8 0.4 0.6 0.3 0.2 1 

0.2 0.1 0.6 0.3 -0.1 0 

1 0.5 0.1 0.05 0.05 1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Teil II: Ein systematischer Ansatz mit vielen Berechnungen 
 

Wenn wir eine Wertewolke für das AND-Perceptron berechnen, erhalten wir 

dieses Diagramm, in dem die Grenzlinie leicht zu erkennen ist: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Wenn wir diese vielen Werte für das OR-Perceptron berechnen, erhalten wir 

dieses Diagramm, in dem die Grenzlinie ebenfalls klar zu sein scheint 

 

 

 

 

 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0.5 

0.5 

-0.5 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0.5 

0.5 

0.0 
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Aufgabe 10: eine andere lineare Gleichung 
 

Können Sie abschätzen (nicht berechnen), wie die Gewichtswerte des 

Perzeptrons angepasst werden müssen, um dieses Diagramm zu erhalten? 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Aufgabe 11: eine optimale lineare Gleichung für NAND  
 

Können Sie berechnen, wie die Gewichtswerte des Perzeptrons angepasst 

werden müssen, um dieses Diagramm zu erhalten? 

 

 

 

 

 

 

 

Lösung Aufgabe 10:  
Die Gewichtungswerte sind wA = 0.3, wB = 0.7, Verzerrung = -0.5 

Lösung Aufgabe 11:  
Die Gewichtungswerte sind wA = -0.5, wB = -0.5, bias = +0.75 

? 

? 

? 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

? 

? 

? 

Abb. 10 Bild [Gemeinfrei] erzeugt mit DALL-E; 

Prompt αa photo of a cute robot who is looking 

at a complicated electronical circuitά von Jörg 

[CC BY-SA 4.0 International] 

https://de.wikipedia.org/wiki/Gemeinfreiheit
https://openai.com/product/dall-e-2
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.de
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 Teil III: Spielen mit einer Perceptron-Simulation 
Um ein Gefühl für die Funktionsweise eines Perzeptrons zu entwickeln, ist es eine gute Idee, eine Simulation als 

Unterstützung zu verwenden. In der folgenden Simulation können die Schüler einige Aufgaben spielerisch und 

experimentell lösen. 

https://iludis.de/PerceptronArea/index.html 

 

 

Aufgabe 12: 
a) Stellen Sie den Berechnungsmodus auf "Schieberegler". Auf diese Weise können Sie das Perzeptron mit Hilfe 

der drei Schieberegler selbst einstellen. 

Verändern Sie die Schieberegler so, dass der Fehler gleich Null ist. Was ändert sich in wA, in wB und im Bias? 

 

b) Schalten Sie die Aktivierungsfunktion auf ReLU und später auf Sigmoid um. Warum ändert sich die 

Darstellung? 

 Unten sehen Sie die drei verschiedenen Aktivierungsfunktionen. Wie verhalten sie sich? 

   
 

 

c) Versetzen Sie nun das Perzeptron in den Lernmodus mit Backpropagation. Erzielt das Perzeptron immer 

einen Lernerfolg? Wie können Sie es beeinflussen? 

  

0

0,25

0,5

0,75

1

1,25

-1,25 -1 -0,75-0,5-0,25 0 0,25 0,5 0,75 1 1,25

Schritt 
Aktivierung 
Funktion

0

0,25

0,5

0,75

1

1,25

-1,25 -1 -0,75-0,5-0,25 0 0,25 0,5 0,75 1 1,25

ReLU 
Aktivierung 
Funktion

0

0,25

0,5

0,75

1

1,25

-1,25 -1 -0,75-0,5-0,25 0 0,25 0,5 0,75 1 1,25

Sigmoid
Aktivierung
Funktion

https://iludis.de/PerceptronArea/index.html
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Teil IV: Mathematische Betrachtung der Perceptron-Klassifikation oder: Es muss einen 
einfacheren Weg geben! 
In einem Mathematikkurs in der Mittelstufe kennt jeder Schüler die Formel für eine lineare Gleichung  

mit m als Wert für die Steigung und b als Konstante für den Achsenabschnitt: 

ώ άϽὼ ὦ 

Lineare Gleichungen 
https://phet.colorado.edu/sims/html/graphing-lines/latest/graphing-lines_en.html 

Wenn es notwendig erscheint, die Grundlagen der linearen Gleichungen zu 

wiederholen oder zu vertiefen, können Sie mit dieser Simulation beginnen. Die 

Grundlagen von Y-Achsenschnitt und Steigung werden dabei interaktiv erarbeitet 

und geübt. Ein interessantes Rätsel ("Linienspiel") rundet die Simulation ab. 

 

Können beide Gleichungen - die lineare und des Perzeptron s - ineinander umgewandelt werden? 
Die beiden Bereiche, in denen die unterschiedlichen Werte für den Output gelten, müssen irgendwo eine Grenzlinie 

haben. Diese Grenzlinie muss sich mit einer linearen Gleichung beschreiben lassen - und die Information dafür ist in 

der Perceptron-Gleichung enthalten. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Unsere Anfangsgleichung für die Grenzlinie: !Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ 

Zur besseren Verständlichkeit benennen wir beide Achsen um:  Die Eingangsvariable A wird durch Umbenennung zur 

Variable x. Auf die gleiche Weise wird die Eingangsvariable B durch Umbenennung zur Variablen y. 

ØϽ×  ÙϽ× ὦὭὥίπ 

Das Umstellen der Gleichung ergibt:   ÙϽ× ØϽ× ὦὭὥί 

ώ
ύ

ύ
Ͻὼ    

ὦὭὥί

ύ
 

Diese Gleichung kann interpretiert werden: 

Steigung: 
ύ

ύ
  Y-Achsenabschnitt: 

ὦὭὥί

ύ
 

 

Wenn wA und wB das gleiche Vorzeichen haben, ist 
die Steigung negativ. 
Wenn wA und wB entgegengesetzte Vorzeichen 
haben, ist die Steigung positiv. 

Wenn Bias und wB die gleichen Vorzeichen haben, ist der 
Y-Achsenabschnitt negativ. 
Wenn Bias und wB entgegengesetzte Vorzeichen haben, ist 
der Y-Achsenabschnitt positiv. 

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

B

A

Bereich mit Ausgangswert 0:  
!Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ 

 

Bereich mit Ausgangswert 1:  
!Ͻ×  "Ͻ× ὦὭὥίπ 

 

Zeile, in der sich der Ausgabewert 
ändert:  
ἋϽἿ═  ἌϽἿ║ ╫░╪▼ 

 

https://phet.colorado.edu/sims/html/graphing-lines/latest/graphing-lines_en.html
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Aufgabe 13: Berechne die linearen Gleichungen für die Logik-Funktionen und zeichne ihre Linie ein: 

 
Logisches ODER Perceptron Gleichung: 

 

 

Start: 
πȢυϽὃ  πȢυϽ" π π 

 

 

Logisches UND Perceptron Gleichung: 

 

 

Start: 
πȢυϽὃ  πȢυϽ" πȢυπ π 

 

 

 

BESSER logisch ODER Perceptron Gleichung: 

 

 

 

 

a) Versuchen Sie, die gezeichnete Linie in eine lineare Gleichung zu übersetzen. Der Schnittpunkt der Geraden mit 

der y-Achse liegt bei 0.5. 

b) Warum ist die gerade Linie besser?  

c) Versuchen Sie dann, die lineare Gleichung in die Perceptron-Gleichung umzuwandeln. 

 

Lösung: 
Logisches Und: y = -x  logisches ODER: y = -x + 1besseres  logisches ODER: y = -x + 0.5,   ὃϽπȢυ  "ϽπȢυ

πȢςυ π 
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