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Zusammenfassung 
Wir wollen mit diesem Artikel einen Beitrag lie-
fern, der exemplarisch an einigen Beispielver-
fahren des maschinellen Lernens aufzeigt, wel-
che allgemeinbildenden Lernziele damit im Un-
terricht verfolgt werden können. Dabei steht 
weniger das wiederholte Anwenden der Verfah-
ren in verschiedenen Kontexten im Mittelpunkt 
des Unterrichts als vielmehr die daran heraus-
zuarbeitenden Reflexionsaspekte.

Einleitung 
Sicher ist mittlerweile unbestritten, dass das 
Themengebiet „künstliche Intelligenz“ Einzug in 
die Lehrpläne und Curricula des Informatikun-
terrichts entweder schon bereits erhalten hat 
oder zukünftig haben wird. Auch Unterrichts-
materialien zum Themengebiet KI und Maschi-
nelles Lernen (ML) sind schon vielerorts ent-
standen und ihre Menge nimmt kontinuierlich 
zu.

Oft werden bei bereits vorhandenen Unter-
richtsmaterialien einzelne Verfahren des ML 
(z.B. k-nächste Nachbarn, Q-Lernen-Algorith-
mus oder k-Means-Clustering) in den Mittel-
punkt gestellt und anhand didaktisierten Mate-
rials von den Schülerinnen und Schülern erkun-
det oder angewendet. Das ist auch richtig, denn 
ohne konkretes, anwendbares Verfahren bleibt 
das Themengebiet zu abstrakt und für die Schü-
lerinnen und Schüler nicht greifbar. Um allge-
meine Konzepte erarbeiten zu können, ist sogar 
die Kenntnis von mindestens zwei Verfahren 
der gleichen Kategorie notwendig, damit die 
Schülerinnen und Schüler überhaupt zwischen 
allgemeinem Konzept und verfahrensspezifi-
scher Umsetzung unterscheiden können.

Trotzdem muss bei jedem neu zu integrieren-
den Thema im Informatikunterricht zusätzlich 
die Frage gestellt werden, welche allgemeinbil-
denden Lernziele sich daraus ableiten lassen, 
die nicht bereits mit den bisherigen inhalts- 
und prozessbezogenen Kompetenzen abge-
deckt sind. Die Entmystifizierung des vermeint-
lich „schlauen“ Computers kann als einziges Ar-
gument nicht gelten, zumal dies auch im bishe-
rigen Informatikunterricht durch geeignete Un-
terrichtsszenarien im Bereich der Algorithmik 

oder des physical computings geschehen kann. 
Die Integration des Themenbereichs Informatik 
und Gesellschaft findet meist bereits ebenfalls 
im herkömmlichen Informatikunterricht in Ver-
knüpfung mit den Themengebieten Datenban-
ken oder Algorithmik statt. Wir sollten festma-
chen, wodurch genau die Entmystifizierung des 
„schlauen“ Computers im Bereich des Maschi-
nellen Lernens gelingen kann oder wie man im 
Unterricht vermitteln kann, wie die Begriffe 
„Lernen“ oder „Künstliche Intelligenz“ informa-
tisch interpretiert werden.

ML als Themengebiet im Informatikunterricht 
sollte auch dadurch legitimiert werden, dass 
neben dem bekannten algorithmischen Pro-
blemlösen jetzt zusätzlich das datenbasierte 
Problemlösen tritt, wobei nicht der Schüler 
oder die Schülerin in seiner/ihrer Rolle als Pro-
grammierer oder Programmiererin explizit die 
Regeln zum Erzeugen von Ausgaben vorgibt, 
sondern eine Datenanalyse gegebener Daten 
implizit zu Ausgaben für neue, ähnliche Daten 
führt. Damit erweitern sich die Strategien der 
Problemlösung für die Schülerinnen und Schü-
ler um den datenbasierten Ansatz. 

Ist das Themengebiet ML durch eine alternative 
Form des Problemlösens begründet, so stellt 
sich immer noch die Frage, welche konkreten 
Verfahren in welcher Tiefe Bestandteil des Un-
terrichts sein sollten. Auch dies muss u.a. aus 
dem Blickwinkel der Allgemeinbildung begrün-
det werden. Eine reine rezeptartige, wiederhol-
te Anwendung (didaktisierter) Verfahren und 
Algorithmen des maschinellen Lernens kann 
nicht das alleinige Lernziel einer allgemeinbil-
denden Schule sein. Vielmehr muss aus der 
Kenntnis und Anwendung der informatischen 
Verfahren auf der Reflexionsebene im Unter-
richt auch herausgearbeitet werden, welche Po-
tentiale und Nutzen, aber auch Schwächen und 
Grenzen die dahinterstehenden Konzepte eint, 
um die Schülerinnen und Schüler zu befähigen, 
auch zukünftig dem gesellschaftlichen Diskurs 
in diesem Themenbereich folgen zu können.    

Daher wollen wir in diesem Artikel für die fol-
gende Auswahl konkreter Verfahren des ma-
schinellen Lernens die Frage nach den dahin-
terstehenden allgemeinbildenden Lernzielen 
beantworten. Implizit findet sich dazu auch 
eine Didaktisierung des jeweiligen Verfahrens 
und eine methodische Vorgehensweise, wobei 
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auf verschiedene Zugänge geachtet wird und 
neben enaktiven Herangehensweisen und Visu-
alisierungen auch programmiersprachliche Zu-
gänge in vereinfachter Form verwendet werden.

Beispiele konkreter Verfahren

k- nächste Nachbarn: didaktisiertes Ver-
fahren und Lernziele
Wir beginnen mit dem Verfahren k-nächste 
Nachbarn. In dem Lernszenario aus (Brandt, 
Eickhoff-Schachtebeck & Strecker 2022a) geht 
es um die Suche der passenden Mantelgröße 
für den eigenen Hund (Datenpunkt B in Abbil-
dung 1). Die Käufe zufriedener Kunden (Trai-
ningsdaten) sind in einer Grafik abgebildet. 
Ohne Kenntnis des Verfahrens k-nächste Nach-
barn sollen die Lernenden begründen, für wel-
che Mantelgröße sie sich entscheiden würden 
(bzw. die Besitzer der Hunde F(ifi), R(ocky) und 
N(ala)). Ein Hund wird über einen Datenpunkt 
mit den Merkmalen Rückenlänge (x-Achse) und 
Schulterhöhe (y-Achse) abgebildet. Die zugehö-
rige Mantelgröße wird über die Farbe des Da-
tenpunktes bestimmt (Abbildung 1). Die Be-
schränkung auf drei Merkmale ermöglicht die 
Darstellung der Daten in einem zweidimensio-
nalen Koordinatensystem und so einen enakti-
ven Zugang. 

Es wird gehofft, dass sich eine Strategie unter 
den Ideen der Lernenden findet, die dem Ver-
fahren k-nächste Nachbarn entspricht, nämlich 
sich für die Mantelgröße zu entscheiden, wel-
che der Mehrheit der z.B. fünf nächsten Daten-
punkte entspricht. In diesem Fall würde die 
Wahl für den eigenen Hund Blacky auf S fallen 
(Fifi: S, Rocky: M und Nala: L).

So entdecken die Lernenden selbst das Grund-
prinzip des Verfahrens k-nächste Nachbarn. 
Gleichzeitig kann man aber auch über das Ver-
fahren an sich reflektieren und dabei folgende 
Punkte festhalten:

• Vielleicht ist Größe M für Blacky besser ge-
eignet. Das Gewicht des Hundes wurde ja 
gar nicht berücksichtigt und könnte bei der 
Wahl der Mantelgröße ebenfalls eine Rolle 
spielen. Dahinter steht die Erkenntnis, dass 
die Daten im Beispiel auf drei Merkmale re-
duziert wurden (Rückenlänge des Hundes, 
Schulterhöhe des Hundes und die gewählte 
Mantelgröße). Die Frage ist, ob durch die 
Reduktion nicht relevante Merkmale unbe-
rücksichtigt geblieben sind, bzw. wie man 
überhaupt relevante Merkmale identifiziert.

• Durch die Reduktion auf zwei Merkmale des 
Hundes sind die Trainingsdaten vielleicht 
ungeeignet oder ungenügend.

• Bereits klassifizierte Trainingsdaten müs-
sen in ausreichender Zahl vorliegen.

• Um den nächsten Nachbarn zu bestimmen, 
wurde der euklidische Abstand gewählt. 
Das ist aber nur möglich, wenn auf den Ach-
sen Zahlenwerte vorliegen. Mindestens 
muss es eine Ordnung auf den Datenwerten 
geben. Auch müssen die Einheiten an den 
Achsen stimmig zueinander sein, bzw. die 
Daten normiert vorliegen. Was wäre beim 
Merkmal „Beruf“ der Abstand zwischen ei-
nem Feuerwehrmann und einer Polizistin? 

• Welche Zahl wählt man für k? Würden wir 
k=3 wählen, würden wir für Nala im obigen 
Beispiel die Mantelgröße M vorhersagen, im 
Fall k=5 die Größe L. Dahinter steht eigent-
lich die Frage: Wann kann man von Mustern 
in Daten sprechen und was sind Ausreißer?
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Abbildung 1: Mantelgröße für Blacky gesucht
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• Basierend auf ausreichend vielen Trai-
ningsdaten, die klassifiziert sind, treffen wir 
mit der Methode k-nächste Nachbarn eine 
Entscheidung für neue, ähnliche Daten. Da-
bei handelt es sich um eine datenbasierte 
Problemlösestrategie. Was sind die Unter-
schiede, was die Gemeinsamkeiten zu einer 
regelbasierten Problemlösestrategie?

• Probleme der Überanpassung oder Unter-
anpassung können ebenfalls reflektiert 
werden. Für k=1 beispielsweise würden Aus-
reißer in Daten als Muster interpretiert. Die 
Wahl für den Datenpunkt N im Fall k=1 wäre 
Mantelgröße M. Man spricht von Überan-
passung. Für k=Anzahl aller Datenpunkte 
würde selbst für den Datenpunkt F die Man-
telgröße M gewählt, weil die Anzahl blauer 
Datenpunkte insgesamt am größten ist. 
Man spricht auch von Unteranpassung.  

Entscheidungsbäume: didaktisiertes Ver-
fahren und Lernziele
In dem Lernszenario zu den Abbildungen 2-5 
aus (Brandt, Eickhoff-Schachtebeck & Strecker 
2022b) geht es darum, dass eine Software zu-
künftig automatisiert entscheiden soll, ob geer-
net oder noch gewartet werden soll. Dazu sind 
die Entscheidungen eines erfahrenen Landwirts 
in der Vergangenheit protokolliert worden. Aus 
diesen Trainingsdaten erstellt eine Software 
automatisch einen Entscheidungsbaum, der 
dann für zukünftige Entscheidungen genutzt 
wird. Die Daten beinhalten drei Merkmale: die 
aktuelle Regenwahrscheinlichkeit, die aktuelle 
Feuchte des Getreides und die Entscheidung 
des Landwirts zur Ernte. Weizen ist unter einer 
Feuchte von 14,5% trocken und erntereif. Droht 
Regen, ist es aber manchmal besser, nicht ganz 
trockenes Getreide einzufahren (auch wenn 
dies beim Verkauf Abzüge bedeuten könnte), 
als noch größere Einbußen durch den eventuel-
len Regen in Kauf zu nehmen. Die Trainingsda-

ten sind in Abbildung 2 gegeben. Abbildungen 3 
bis 5 (nächste Seite) zeigen die Erstellung eines 
Entscheidungsbaums per Hand, obwohl die 
Konstruktion des Baums eigentlich von einer 
Software automatisiert durchgeführt wird. Die 
Beschränkung auf drei Merkmale ermöglicht 
die Darstellung der Daten in einem zweidimen-
sionalen Koordinatensystem und so einen en-
aktiven Zugang, bei dem das Verfahren der re-
kursiven Partitionierung angewendet werden 
kann. Diese Didaktisierung ergibt sich also auf-
grund der gewählten Methodik.

Basierend auf den Trainingsdaten, die das Er-
fahrungswissen des Landwirts abbilden, wer-
den nach und nach vertikale oder horizontale 
Bereiche ausgewählt, die Datenpunkte gleicher 
Farbe vereinen. Mithilfe des Entscheidungs-
baums würde für die, nicht in den Trainingsda-
ten abgebildete, Situation einer Feuchte des 
Weizens von 15% und einer Regenwahrschein-
lichkeit von 40% die Entscheidung „noch war-
ten“ getroffen.

Im Vergleich zum Verfahren k-nächste Nach-
barn ergibt sich Folgendes, wodurch teilweise 
auch ein allgemeines Konzept unabhängig vom 
konkreten Verfahren verdeutlicht werden kann:

• Die Bedeutung der Trainingsdaten kann 
hier ebenso gut gezeigt werden, wie beim 
Verfahren k-nächste Nachbarn

• Auch die Beschränkung auf wenige Merk-
male und sich daraus ergebene Probleme 
kann hier gut thematisiert werden, ebenso 
aber auch beim Verfahren k-nächste Nach-
barn.

• Entscheidungsbäume benötigen weniger 
eine Vereinheitlichung an den Achsen, da 
die Merkmale nicht in dem Sinne miteinan-
der kombiniert werden wie beim euklidi-
schen Abstand.

Weitere Lernziele, die anhand von Entschei-
dungsbäumen angestrebt werden können, wer-

Abbildung 2: Trainingsdaten Ernteentscheidung



den deutlich, wenn man sich überlegt, was pas-
sieren würde, wenn es einen Ausreißer in den 
Daten gibt, bzw. (um bei unserer Geschichte zu 
bleiben) wenn der Mähdrescher an einem Tag 
nicht funktioniert hat und diese Entscheidung 
ebenfalls in die Trainingsdaten mit aufgenom-
men wurde (Abbildung 6).

• Der Entscheidungsbaum würde in dem Sze-
nario in Abbildung 6 unnötig tief werden. 
Wir sprechen von Überanpassung. Lernen-
de könnten den Algorithmus daraufhin da-
hingehend anpassen, dass eine Toleranz 
eingebaut wird, z.B. es werden horizontale 
oder vertikale Linien eingezeichnet, die Da-

ten gleicher Farbe vereinen, wobei z.B. 95% 
der Daten dieselbe Farbe haben müssen. 

• Das Beispiel verdeutlicht, dass die Vorher-
sage eines Verfahrens des ML im individuel-
len Einzelfall falsch sein kann

• Vielleicht vermischt sich an dieser Stelle 
das Verfahren mit Vorkenntnissen, die die 
Lernenden im Themenbereich Algorithmik 
mit der Datenstruktur „Baum“ gesammelt 
haben. Deshalb ist es hier von Bedeutung, 
dass den Lernenden transparent wird, dass 
die Software den Entscheidungsbaum auto-
matisiert generiert, und zwar auf Basis von 
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Abbildung 3: Erstellung eines Entscheidungsbaums

Abbildung 4: Erstellung eines Entscheidungsbaums

Abbildung 5: Erstellung eines Entscheidungsbaums
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Trainingsdaten, und nicht der Programmie-
rer oder die Programmiererin. Thematisiert 
man dies, wird der Unterschied zwischen 
einer regelbasierten und einer datenba-
sierten Strategie greifbar.

• Weiterhin wird bei diesem Verfahren sehr 
deutlich, dass die Ergebnisse und Vorhersa-
gen des Verfahrens aus Daten der Vergan-
genheit berechnet werden. 

Lineare Regression: Lernziele
Stellt sich bei den verwendeten Beispielen zu 
k-nächste Nachbarn und Entscheidungsbäu-
men das Muster in den Daten durch die Farbe 
der Datenpunkte dar und hilft damit bei der Ka-
tegorisierung ähnlicher, neuer Daten, so kann 
sich das Muster in Daten auch anders zeigen. 
Gibt es beispielsweise eine lineare Abhängig-
keit der Ausgabedaten von den Eingabedaten, 
dann kann man mithilfe einer Regressionsgera-
den Aussagen für neue, ähnliche Daten treffen. 
An dieser Stelle verweisen wir auf Beispiele aus 
dem Mathematikunterricht. Die Thematisierung 
der linearen Regression als Beispiel für ein Ver-
fahren des überwachten Lernens kann aber 
sehr gut genutzt werden, um den Unterschied 
zwischen Korrelation und Kausalität zu ver-
deutlichen. Wird z.B. das prominente Beispiel 
der Korrelation zwischen der Anzahl der Gebur-
ten und der Anzahl der Storchenpaare (siehe 
z.B. wikipedia 2025) verwendet, das auch eine 
lineare Regressionsgerade zeigt, kann der Un-
terschied zwischen Korrelation und Kausalität 
thematisiert werden, da Verfahren des ML nur 
Korrelationen in Daten identifizieren können. 
Für Unterrichtsideen verweisen wir auf (Eick-
hoff-Schachtebeck & Strecker 2025).

Neuronale Netze: didaktisiertes Verfahren 
und Lernziele
Das Themengebiet maschinelles Lernen ohne 
neuronale Netze zu thematisieren, erscheint in 
der Übermächtigkeit des Verfahrens in der Rea-
lität schwierig, ist aber didaktisch eine Heraus-
forderung, da das Prinzip der Backpropagation 
mathematisch komplex ist. Da ein einzelnes 
Neuron nicht so mächtig ist wie ein neuronales 
Netz, sollte auch die Funktionalität eines klei-
nen Netzes thematisiert und verstanden wer-
den. Wir skizzieren an dieser Stelle das virtuell-
enaktive Entdecken der Funktionsweise neuro-
naler Netze aus (Brandt, Eickhoff-Schachtebeck 
& Strecker 2022b) und verweisen zur näheren 
Erläuterung der hier verwendeten didaktischen 
Reduktion neuronaler Netze auf (Eickhoff-
Schachtebeck & Strecker 2025).

In all unseren folgenden Beispielen verwenden 
wir die Methode des virtuell-enaktiven Erkun-
dens. Wir präsentieren jeweils eine interaktive 
Simulation einzelner Neuronen oder kleiner 
neuronaler Netze, in der die Lernenden aktiv 
Eingaben verändern können. Durch Beobach-
tung der Ergebnisse und Reaktionen kann sich 
so zumindest in Teilen die Funktionsweise er-
schlossen werden. Die interaktiven Simulatio-
nen sind in Scratch implementiert, wodurch der 
Programmcode von den Lernenden nachvollzo-
gen werden kann. Durch die Bereitstellung ei-
ner Implementierung wird gehofft, dass bei den 
Lernenden zumindest das Gefühl entsteht, ei-
ner Implementierung grundsätzlich „gewach-
sen“ zu sein. Mindestens wird aber deutlich, 
dass zur Implementierung neuronaler Netze 
nur algorithmische Grundbausteine von Scratch 
verwendet werden und keine „Magie“. 

An einem einzelnen Neuron kann zunächst gut 
thematisiert werden, wie sich die Ausgabe aus 

Abbildung 6: Ausreißer in den Daten



Eingaben, Gewichten und Schwellenwert be-
rechnet, wenn wir folgende Didaktisierung zu-
grunde legen: Das Neuron feuert (Ausgabe da-
bei wird von dem Programmierer oder der Pro-
grammiererin festgelegt), wenn die Summe der 
Produkte aus Eingabe und dem zugehörigen 
Kantengewicht einen Schwellenwert erreicht 
bzw. überschreitet. Sonst feuert das Neuron 
nicht (Ausgabe dabei wird von dem Program-
mierer oder der Programmiererin festgelegt.). 

Das vorrangige und erste Lernziel sollte sein, 
dass sich die Funktionalität eines Neurons auch 
durch die Wahl der Gewichte ergibt. Ändert man 
die Gewichte eines Neurons oder neuronalen 
Netzes, ändert sich u. U. auch dessen Funktio-
nalität, was im ersten Schritt auch händisch an 
einem konkreten Beispiel überlegt werden 
kann (siehe Eickhoff-Schachtebeck & Strecker 
2025), das wir im Folgenden kurz vorstellen. Es 
geht um den Kontext, dass eine Gärtnerei ihre 
Freilandpflanzen automatisch bewässern 
möchte. Es gibt drei verschiedene Gärtnerty-
pen:

Die erste Gärtnerin hat folgende Anforderung: 
Es soll immer dann bewässert werden, wenn es 
sehr unwahrscheinlich ist, dass es regnen wird. 
Egal wie trocken der Boden ist. Die neu ge-
pflanzten Pflanzen brauchen viel Wasser. 

Der zweite Gärtner wünscht sich von der auto-
matischen Bewässerung folgendes: Da Wasser 
gespart werden soll, soll immer nur dann be-
wässert werden, wenn es sehr unwahrschein-
lich ist, dass es regnen wird und gleichzeitig der 
Boden sehr trocken ist. Und der dritte Gärtner 
hat diese Wünsche: Es soll immer dann bewäs-
sert werden, wenn der Boden sehr trocken ist. 
Auf die Wettervorhersage verlässt er sich nicht.  

Es wird deutlich, dass die Funktionsweise des 
Neurons von der Wahl der Gewichte abhängt, 
denn bei unterschiedlicher Wahl der Gewichte 
reagiert die Bewässerungsanlage auf dieselben 
Eingaben jeweils verschieden. In den Abbildun-
gen 7 und 8 sind deshalb dieselben Eingabe-
werte verwendet worden. Die Wahl der Gewich-
te passt in Abbildung 7 zu den Wünschen der 
ersten Gärtnerin und in Abbildung 8 zu den 
Wünschen des dritten Gärtners. Die Wahl der 
Gewichte für das zweite Szenario kann von den 
Schülerinnen und Schülern überlegt werden. 

In einem zweiten Schritt muss transparent ge-
macht werden, dass das Einstellen der Gewich-
te eines Neurons nicht händisch passiert, son-
dern die Gewichte automatisch in einer Trai-
ningsphase angepasst werden. Dafür ist z.B. ein 
Fehlersignal notwendig, wenn die Gewichte 
noch nicht optimal eingestellt sind.
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Abbildung 7: Erkunden der Funktionsweise eines Neurons

Abbildung 8: Erkunden der Funktionsweise eines Neurons
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Auf diesen Aspekt geht das folgende Beispiel 
u.a. ein: Für dunklen Hintergrund eignet sich 
helle Schriftfarbe, für hellen Hintergrund dunk-
le Schriftfarbe. Bei Grautönen dazwischen kön-
nen die Empfindungen individuell unterschied-
lich sein.

Die Änderung des Gewichts beläuft sich dabei 
auf den Lernalgorithmus in Abbildung 11 und 
findet sich im Skript zum Button „Fehlersignal“:

Für unsere nächsten beiden Beispiele verwen-
den wir folgenden Kontext: Es geht um eine au-
tomatische Fenstersteuerung im Smart-Home. 
Es gibt zwei Sensoren: ein Sensor, der angibt, 
ob es draußen laut (Lautstärke=1) oder leise 
(Lautstärke=-1) ist und ein Sensor, der angibt, 
ob es draußen hell (Lichtstärke=1) oder dunkel 
(Lichtstärke=-1) ist. Das neuronale Netz, bzw. 
ein Neuron liefert den Wert 1, wenn es feuert 
und sonst den Wert -1. Die Ausgabe des Netzes 
bewirkt ein automatisches Öffnen des Fensters 
(wenn das Neuron der letzten Schicht feuert) 
oder ein Schließen des Fensters (wenn das 
Neuron der letzten Schicht nicht feuert). Die Be-
gründung für die Implementierung mit einem 
Verfahren des maschinellen Lernens, entgegen 
der mit individuellen regelbasierten Algorith-
men für jeden der Bewohnerinnen und Bewoh-
ner, ist folgende: Vier Bewohnerinnen und Be-
wohner des Hauses wollen die automatische 
Fensteröffnung in ihrem Schlafzimmer installie-
ren, aber jede der Personen hat andere Wün-
sche, unter welchen Bedingungen sich das 
Fenster öffnen oder schließen soll. Implemen-

Abbildung 9: Wahl einer Schriftfarbe bei dunklem und hellem Hintergrund

Abbildung 10: Scratch-Simulation zur automatischen Wahl einer Schriftfarbe

Abbildung 11: Skript zum Ändern des Gewichts



tiert man das System mit einem neuronalen 
Netz, kann jeder der Bewohnerinnen und Be-
wohner es den eigenen Wünschen entspre-
chend trainieren und so liefert derselbe Algo-
rithmus (durch jeweils unterschiedliche Ge-
wichte nach der Trainingsphase) bei jeder Per-
son andere Ergebnisse. Funktioniert die auto-
matische Fensteröffnung noch nicht wie ge-
wünscht, wird das Fenster „manuell“ mit Klick 
auf das Fenster in der Simulation geöffnet oder 
geschlossen. Diese „manuelle“ Betätigung des 
Fensters ist das Fehlersignal, woraus geschlos-
sen werden kann, wie die Gewichte verringert 
oder erhöht werden müssen. 

Für ein einzelnes Neuron verwenden wir zur An-
passung der Gewichte die folgenden Lernalgo-
rithmen mit einer Lernrate von 0,5. (Eine Erläu-
terung findet sich in (Eickhoff-Schachtebeck & 
Strecker 2025)).

Die Simulation stellt sich den Lernenden wie 

folgt dar:

Allerdings lassen sich mit einem Neuron nicht 
alle möglichen Wünsche und Einstellungen rea-
lisieren. Ein neuronales Netz ist notwendig, um 

alle folgenden Wünsche der Bewohnerinnen 
und Bewohner realisieren zu können:

Onkel Andreas: „Ich arbeite Nachtschicht. Mein 
Fenster soll nachts zu sein, damit keine Einbre-
cher einsteigen. Tagsüber schlafe ich. Da soll 
das Fenster nur offen sein, wenn es draußen 
leise ist.“ (Brandt, Eickhoff-Schachtebeck & 
Strecker 2022b)

Oma Emmi: „Mein Fenster soll nachts offen 
sein, wenn es leise draußen ist, damit ich gut 
schlafen kann. Bei Lautstärke kann ich nicht 
schlafen. Tagsüber soll das Fenster offen sein, 
wenn die Enkel im Garten spielen und es laut 
ist, damit ich sie hören kann. Ist es tagsüber lei-
se, soll das Fenster zu bleiben.“ (Brandt, Eick-
hoff-Schachtebeck & Strecker 2022b)

Lin: „Ich kann nur schlafen, wenn das Fenster 
nachts offen und es leise ist. Bei Lärm soll das 
Fenster nachts zu bleiben. Tagsüber soll das 
Fenster zum Lüften aber immer offen stehen, 

egal wie laut oder leise es ist. (Brandt, Eickhoff-
Schachtebeck & Strecker 2022b)

Papa Erik: „Ich bin tagsüber immer bei der Arbeit 
und daher soll das Fenster tagsüber zu sein. 
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Abbildung 12: Lernalgorithmen

Abbildung 13: Scratch-Simulation zur automatischen Fensteröffnung mit einem Neuron
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Nachts soll es aber zum Schlafen offen sein, egal 
wie laut oder leise es ist.“ (Brandt, Eickhoff-
Schachtebeck & Strecker 2022b)

Wir verweisen an dieser Stelle darauf, dass die 
Anforderungen von Oma Emmi einem NOT-XOR 
entsprechen und damit nur mit einem neurona-
len Netz implementiert werden können, nicht mit 
einem einzelnen Neuron.

Wir verwenden ein didaktisiertes neuronales Netz 
mit festen Kantengewichten in der letzten 
Schicht. Die Simulation stellt sich den Schülerin-
nen und Schülern wie folgt dar:

Durch die festen Gewichte in der letzten Schicht 
kann mit ähnlichen Lernalgorithmen wie in Abbil-
dung 12 nachvollzogen werden, welche Gewichte 
bei einem Fehlersignal wie verändert werden 
müssen. Gleichzeitig können für alle denkbaren 
Szenarien und Wünsche der Bewohner:innen pas-

sende Gewichte automatisch „gelernt“ werden. 
Die theoretischen Hintergründe werden in (Eick-
hoff-Schachtebeck & Strecker 2025) beschrieben. 

Das Erkunden der Funktionsweise eines didak-
tisch reduzierten neuronalen Netzes ermöglicht 
folgende Reflexion und hat dementsprechend 
folgende Lernziele:

• Die Trainingsphase wird hier sehr gut greif-
bar.  
Während bei den anderen vorgestellten Ver-
fahren die Trainingsphase und die Anwen-
dungsphase deutlich getrennt waren, sieht 
man hier, dass Trainings- und Anwendungs-
phase theoretisch auch miteinander verzahnt 
ablaufen können.

• Man sieht weiterhin sehr gut, dass die Trai-
ningsdaten die Funktionalität bestimmen. Da 
die Gewichte aufgrund der Trainingsdaten 

angepasst werden und die Wahl der Gewichte 
die Funktionalität des Netzes bestimmt, be-
deutet das in der Konsequenz folgendes: 
wenn in der Trainingsphase ungenügende 
oder ungeeignete Daten verwendet werden, 
ist die Vorhersage des Netzes für ähnliche Da-
ten schlecht. 

• Es wird deutlich, dass das „Lernen“ eines 
Neurons dem automatischen Anpassen der 
Gewichte entspricht.

• Es wird ebenfalls deutlich, dass neuronale 
Netze nur diejenigen der Aufgaben sehr gut 
lösen können, für die sie trainiert wurden. 

• Ein virtuell-enaktives Erkunden des Verfah-
rens neuronale Netze zeigt deutlich, dass das 
Verfahren algorithmisch beschreibbar ist, 
also nur algorithmische Grundbausteine ver-
wendet werden und keine „Magie“.

• Skaliert man das neuronale Netz und spricht 
z.B. von 100 Milliarden Neuronen, dann wird 

deutlich, dass das Ergebnis eines Netzes für 
den Menschen nicht nachzurechnen ist. Es ist 
also nicht nachvollziehbar, wie das Netz zu 
seinem Ergebnis kommt. 

Zusammenfassung der Lernziele kon-
kreter Verfahren und Fazit
In der Einleitung haben wir gefordert, dass sich 
die Auswahl und Tiefe konkreter Verfahren auch 
daraus bestimmen sollte, welche dahinterste-
henden allgemeinbildenden Lernziele abge-
deckt werden. Wir fassen solche Lernziele unse-
rer Beispiele zusammen und nennen dahinter 
die Verfahren, mit denen die Lernziele unserer 
Meinung nach besonders gut erreicht werden 
können:

Abbildung 14: Scratch-Simulation zur automatischen Fensteröffnung mit einem neuronalen Netz



• Entmystifizierung des Begriffs der künstlichen 
Intelligenz (alle)

• „Was heißt Lernen?“ (alle)
• Entscheidung beruht auf Daten der Vergangen-

heit (Entscheidungsbäume, k-nächste Nach-
barn)

• Unterschied Ausreißer und Muster (Entschei-
dungsbäume, k-nächste Nachbarn)

• Ergebnisse können im individuellen Einzelfall 
falsch sein (k-nächste Nachbarn, Entschei-
dungsbäume)

• Unterscheidung regelbasierte und datenbasier-
te Systeme (k-nächste Nachbarn, neuronale 
Netze)

• Überanpassung (Entscheidungsbäume, k-
nächste Nachbarn)

• Unteranpassung (k-nächste Nachbarn)
• Notwendigkeit von Trainingsdaten (alle)
• Trainingsdaten bestimmen die Ergebnisse (alle)
• Notwendigkeit der Datenaufbereitung (k-

nächste Nachbarn)
• Geeignete Merkmale der Daten identifizieren 

(alle)
• Unterschied zwischen Korrelation und Kausali-

tät (lineare Regression)
Wir haben drei Verfahren des überwachten Lernens 
im Informatikunterricht etwas genauer vorgestellt 
und hoffen, die dahinterstehenden Lernziele trans-
parent gemacht zu haben. Dabei betonen wir aus-
drücklich, dass diese Liste nicht vollständig ist. Sie 
lässt sich insbesondere dann erweitern, wenn wei-
tere Vorgehensweisen des ML hinzugenommen wer-
den. Betrachten wir stellvertretend das verstärken-
de Lernen, z.B. im Unterricht konkretisiert mit dem 
Q-Lernen-Verfahren (Eickhoff-Schachtebeck & Stre-
cker 2025). Beim verstärkenden Lernen wird nicht 
vorgegeben, wie ein Problem gelöst werden soll, 
sondern es werden nur erwünschte Ergebnisse be-
lohnt. Die Schülerinnen und Schüler machen im In-
formatikunterricht vor allem beim algorithmischen 
Problemlösen die Erfahrung, dass es unterschiedli-
che Lösungen für eine Problemstellung gibt, also Al-
gorithmen nicht alternativlos sind. Wenn beim ver-
stärkenden Lernen nur das Ergebnis belohnt wird, 
kann reflektiert werden, dass der „gelernte“ Weg 
dorthin auch ungewöhnlich sein kann oder viel-
leicht sogar unerwünschte Nebeneffekte hat, da nur 
festgelegt wird, welches Ergebnis belohnt und nicht 
wie es erreicht wird.

Auch das unüberwachte Lernen (z.B. konkretisiert 
mit dem k-Means-Clustering-Algorithmus) (siehe 
z.B. Eickhoff-Schachtebeck & Strecker 2025) for-
dert eine Reflexion über Ähnlichkeit in Daten und 
den Zusammenhang zwischen Ähnlichkeit und 
Abstand. Das wiederum kann aufgegriffen wer-
den, wenn über eine Modellierung von Semantik 

der Daten reflektiert wird, z.B. bei der Thematisie-
rung von Grundprinzipien großer Sprachmodelle 
(siehe Eickhoff-Schachtebeck & Strecker 2025).

Auch wenn die vorgestellte Liste nicht vollständig 
ist, soll sie aber einen Anlass geben, bei der Inte-
gration des Themenbereichs maschinelles Lernen 
in den Informatikunterricht neben den konkreten 
Verfahren auch die allgemeinbildenden Aufgaben 
von Schule im Blick zu behalten. Für die einzelnen 
Verfahren sollte neben der didaktischen und me-
thodischen Aufbereitung also stets mitgedacht 
werden, welche Lernziele auf der Reflexionsebe-
ne langfristig für die späteren mündigen Bürge-
rinnen und Bürger relevant und gewinnbringend 
sind und zwar unabhängig von verfahrensspezi-
fischen Besonderheiten.

Material
Fenstersteuerung mit Neuron in Scratch:
https://scratch.mit.edu/projects/1128527593

Fenstersteuerung mit Neuronalem Netz in Scratch:
https://scratch.mit.edu/projects/1128528506

Links zuletzt geprüft: 19.02.2025
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