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Schnell mal eine Jahreszahl nachschauen oder die Wur-

zel aus 65025 ziehen – in vielen Alltagsgelegenheiten 

vertrauen wir auf Maschinen, die uns in Sekunden-

schnelle die richtige Lösung ausspucken und unser 

Handy zeigt uns, wie  „smart“ es wirklich ist. Doch viele 

andere Aufgaben können wir Menschen besser lösen 

als Maschinen. Aber ab wann ist so eine Maschine ei-

gentlich „intelligent“, wie lernt sie und welche Anwen-

dungsmöglichkeiten gibt es dafür? In dieser Ausgabe 

der CyberNews möchten wir uns schwerpunktmäßig 

mit dem Thema Künstliche Intelligenz beschäftigen. Ihr 

bekommt einen Einblick in die Grundlagen der KI und 

verschiedene Anwendungsbereiche:  

 

 

Zum einen geht es dabei um den Einsatz von künstli-

cher Intelligenz in der Medizin, zum andern um das 

Forschungsprojekt KOSMoS, das mithilfe von KI Ma-

schinen fit hält. Wir schnuppern allerdings auch wieder 

etwas über den Tellerrand: So erfahrt ihr auch mehr 

über mögliche Wege nach dem Mathematikstudium 

und den 2° Campus. Außerdem fand vor kurzem auf 

der Plattform ein Themenchat zum Thema Terrafor-

ming statt und einer der Organisatorinnen erzählt euch 

worum es dabei ging und wie der Themenchat so ab-

lief. Außerdem haben wir natürlich wieder eine Rätsel-

seite vorbereitet, auf der ihr knobeln und rätseln 

könnt. Seid ihr schlauer als eine Maschine?        

 

Liebe CyberMentees und CyberMentorinnen, 

 

Wir wünschen euch viel Spaß beim Lesen! 



 
 

 

Human intelligence reflects our brain’s ability to learn. 

Computer systems that act like humans use artificial in-

telligence. That means these systems are under the 

control of computer programs that can learn. Just as 

people do, computers can learn to use data and then 

make decisions or assessments from what they’ve 

learned. Called machine learning, it’s part of the larger 

field of artificial intelligence. 

The early developers of machine learning started with 

the task of teaching a computer how to win a game of 

checkers.  

For computers to solve problems, people used to just 
write step-
by-step in-
structions 
for the pro-
grams that 
operate a 
computer’s 
hardware. 
Those pro-
grammers 
had to consider every step a computer would or could 
encounter. Then they described how they wanted the 
computer to respond to every decision it might be 
asked to make along the way. 

In the 1940s, while working as an engineer at the Uni-
versity of Illinois, Arthur Samuel decided to program 
computers differently. This computer scientist would 
teach computers how to learn on their own. His teach-
ing tool: checkers. 

Rather than program every possible move, he gave the 
computer advice from champion checkers players. 
Think of this as general rules. 

He also taught the computer to play checkers against 
itself. During each game, the computer tracked which 
of its moves and strategies had worked best. Then, it 
used those moves and strategies to play better the 
next time. Along the way, the computer turned bits of 
data into information. That information would become 
knowledge — and lead the computer to make smarter 
moves. Samuel completed his first computer program 
to play that game within a few years. At the time, he 
was working at an IBM laboratory in Poughkeepsie, 
N.Y. 

 

Finding patterns: From checkers to pictures 

Programmers soon moved beyond checkers. Using the 
same approach, they taught computers to solve more 
complex tasks. In 2007, Fei-Fei Li of Stanford University 
in California and her colleagues decided to train com-
puters to recognize objects in photos. We might think 
of sight as using just our eyes. In fact, it’s our brains 
that recognize and understand what an image shows. 

Li’s group plugged large sets of images into computer 
models. The computer needed a lot of pictures to learn 
a cat from a dog or anything else. And the researchers 
had to make sure each picture of a cat that the com-
puter trained on truly showed a cat.  

Einführung ins Machine Learning 
Wie können Computer lernen, die richtigen Entscheidungen zu treffen? Sie müssen 
lernen, Muster zu erkennen, erklärt Melissa L. Weber in diesem englischsprachigen 
Artikel für „Science News for Students“. Wer lieber eine einfache deutschsprachige 

Einführung in das Thema hätte, dem sei das Video „Wie funktioniert eigentlich  
Machine Learning?“ vom Youtuber „Doktor Whatson“ empfohlen. 

 

https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-data-waiting-become-information
https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-data-waiting-become-information
http://infolab.stanford.edu/pub/voy/museum/samuel.html
https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-what-computer-model
https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-what-computer-model


 
 

 

For one machine-vi-

sion system, comput-

ers were trained to 

recognize cats, like 

this kitten sunning 

himself on a window-

sill. It proved chal-

lenging. Unlike chil-

dren are able to do, 

computers had a 

hard time initially 

recognizing cats 

when they were in 

weird postures or 

when only a portion 

of their bodies might be visible.  

In a 2015 TED talk, Li described how her team went 
about this. They needed the help of other scientists. It 
took almost 49,000 volunteers from 127 countries 
about three years to sort through nearly 1 billion im-
ages. 

Eventually, Li’s team ended up with a set of more than 
62,000 images, all of cats.  Some cats sat. Others stood. 
Or crouched. Or laid curled up. The pictures depicted a 
broad range of species, from lions to housecats. As 
computer programs sifted through the data in these 
images, those programs learned how to identify a cat 
in any new photo they might be shown. 

In much the same way, Li’s team then taught its com-
puter models to also recognize people, dogs, kites, cars 
(by make and model) and more. All of those data sets 
are now available for other scientists to use for free at 
image-net.org/. 

From patterns to deep learning 

Computers organize data by using algorithms. These 
are math formulas or instructions that follow a step-
by-step process. For example, the steps in one algo-
rithm might instruct a computer to group images with 
similar patterns. In some cases, such as the cat pic-
tures, people help computers sort out wrong infor-
mation. In other cases, the algorithms might help the 
computer identify mistakes and learn from them. 

Explainer: What is an algorithm? 

One of the more powerful machine-learning tech-
niques is called “deep learning.” It organizes its com-
puting efforts into systems known as neural networks 
(or neural nets). The networks are made from con-
nected nodes through which data can move and be 
processed. In that sense, these networks are a bit like 
the human brain. The idea for neural nets arose in the 
1940s by Warren McCullough and Walter Pitts. They 
developed these systems a bit later while they were 
working at the Massachusetts Institute of Technology 
in Cambridge . 

For a while, neural nets fell out of fashion. But they 
came back big in the 1980s. Today, they continue to 
serve as the basis for ever more complex machine-
learning systems. 

In deep-learning systems today, data usually move 
through the nodes (connections) in one direction only. 
Each layer of the system might receive data from lower 
nodes, then process those data and feed them on to 
higher nodes. The layers get more complex (deeper) as 
the computer learns. Rather than simple choices, as in 
the checkers game, deep-learning systems review lots 
of data, learn from them, and then make decisions 
based on them. All of these steps take place inside the 
computer, without any new input from a human. 

Artificial intelligence is a tool to help people 

Machine learning has recently been showing up in 
tools, software and products that aim to make life eas-
ier. One example are the programs used in today’s 
smart speakers and streaming services. These look for 
trends in the music or videos you choose, then suggest 
similar ones you may like. Machine learning also is be-
ing used to help people solve bigger problems in eve-
rything from engineering to medicine. Along the way, 
some machine-learning systems are using video games 
as a training tool. 

For example, one system developed by engineers at 
Argonne National Laboratory, outside Chicago, Ill., can 
test hundreds of different designs for an engine. Then, 
it can suggest how researchers might build the best of 
those designs (instead of all of them) to test in the real 

https://www.ted.com/talks/fei_fei_li_how_we_re_teaching_computers_to_understand_pictures
http://www.image-net.org/
https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-what-is-an-algorithm
https://www.sciencenewsforstudents.org/article/explainer-what-is-an-algorithm
https://asmedigitalcollection.asme.org/ICEF/proceedings-abstract/ICEF2019/1071647


 
 

 

world. In medicine, machine learning is helping to iden-
tify illnesses based on the size and shape of a virus. 

As far as it has evolved, artificial intelligence (AI) is still 
far from being as smart as the human brain. For in-
stance, an AI system might be able to play checkers, or 
identify a cat, but it can’t yet understand why cats can’t 
play checkers. 
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Die Begriffe Künstliche Intelligenz oder auch artificial 

intelligence, sowie maschinelles Lernen sind aktuell in 

aller Munde. Doch was bedeuten sie überhaupt? Und 

wo, in unserem Alltag und insbesondere in der Medizin, 

finden sie Anwendung? 

Dazu stellen sich zuerst die Fragen wie Intelligenz und 

Lernen überhaupt definiert sind. 

Was ist Intelligenz? Intelligenz ist ein Sammelbegriff 

für die kognitive bzw. geistige Leistungsfähigkeit eines 

Menschen. Es gibt keine allgemeingültige Definition. 

Was ist Lernen? Mit Lernen bezeichnet man das Aneig-

nen von Wissen und bestimmten Fähigkeiten (z.B. aus 

Erfahrungen) zum eigenen, selbstständigen Gebrauch 

oder den Prozess der Veränderung von Verhalten oder 

Denken aufgrund von (neu gewonnenen) Erfahrungen. 

Da es keine allgemeingültige Definition von Intelligenz 

gibt ist es natürlich schwer den Begriff der künstlichen 

Intelligenz (KI) zu definieren. Man kann KI als den 

Versuch ansehen, durch Algorithmen menschliches 

Verhalten zu automatisieren oder zu simulieren. 

Menschliches Lernen und Denken wird dabei auf den 

Computer übertragen. Eine KI kann selbstständig Ant-

worten finden und Probleme lösen, besitzt jedoch kei-

nen Verstand oder Bewusstsein. Man unterscheidet 

zwischen sogenannter starker und schwacher KI. 

Unter einer starken KI versteht man eine KI, die jegli-

che Probleme selbstständig lösen kann. Sie agiert dabei 

auf demselben Niveau wie ein Mensch, vermutlich so-

gar effizienter und schneller. Aktuell sind starke KIs 

reine Science-Fiction und noch nicht umsetzbar. 

Schwache KIs hingegen beschäftigen sich mit konkre-

ten Fragestellungen und sind aktuell bereits in vielen 

Bereichen im Einsatz. 

Ein wichtiger Teilbereich der KI ist das maschinelle 

Lernen. Oft werden beide Begriffe sogar gleichwertig 

verwendet. Hierbei generieren künstliche Systeme Wis-

sen aus Erfahrung. Sie lernen selbstständig aus Beispie-

len und Daten, d.h. sie passen ihr Funktionsweise an, 

sodass sie ihre Vorhersagen verbessern und zuverlässi-

ger werden. Beispiele sind etwa Spracherkennung, 

Bilderkennung oder Kaufwahrscheinlichkeiten. Es gibt 

verschiedene Arten des maschinellen Lernens: unüber-

wachtes Lernen, überwachtes Lernen und, als eine Mi-

schung aus beidem, teilüberwachtes Lernen. Unüber-

wachtes Lernen erkennt selbst interessante Muster und 

Zusammenhänge in den Daten, während überwachtes 

Lernen, aufgrund von Trainingsdaten, ein Modell er-

stellt und dann Prognosen für bisher unbekannte Daten 

abgeben kann. Die wahrscheinlich bekannteste Lernva-

riante (ein Teilbereich des maschinellen Lernens) sind 

die sogenannten neuronalen Netze. Die Idee dieser neu-

ronalen Netze stammt aus der Natur; genauer sind sie 

Worterklärung Algorithmus: 

Ein Algorithmus ist eine eindeutige Handlungsvor-

schrift/Reihe von Anweisungen zur Lösung eines Prob-

lems. Ein einfaches Beispiel ist die Berechnung des 

Body-Mass-Index (BMI):

Algorithmus: Berechnung des BMI 

Eingabe: Gewicht g und Körpergröße (in cm) k 

Berechnung: BMI = g/k2 

Ausgabe. BMI 

Ein Algorithmus muss mit einer endlichen Anzahl an An-

weisungen in endlicher Zeit ausgeführt werden können. 

Für gleiche Eingabewerte muss immer die gleiche Aus-

gabe geliefert werden. 

Künstliche Intelligenz in der Medizin 
Kann Künstliche Intelligenz dabei helfen, Menschenleben zu retten? Und ob!  

Emilia06 und melanie_melc haben für euch verschiedene Beispiele herausgesucht, 
bei denen Ärzt*innen heute schon Künstliche Intelligenz berücksichtigen, um bes-

sere Entscheidungen zu treffen. 



 
 

 

nach dem Vorbild des menschlichen/tierischen Lernen 

entstanden.  

Doch wie funktioniert das Lernen nun etwa? (Bei der 

gleich folgenden Erklärung handelt es sich um über-

wachtes Lernen.) 

Nehmen wir als Beispiel die Bilderkennung: ein Algo-

rithmus/eine KI soll erkennen ob auf einem Bild ein 

Hund oder eine Katze zu erkennen ist. Dazu wird er zu-

erst mit ganz vielen Daten (in diesem Fall mit Bildern 

von Hunden und Katzen) trainiert. Das heißt, der Algo-

rithmus bekommt als Eingabe ein Bild und macht da-

raufhin eine Vorhersage (zum Beispiel, dass auf dem 

Bild zu 80% ein Hund und zu 20% eine Katze zu sehen 

ist). Daraufhin wird überprüft ob die Vorhersage kor-

rekt war. War sie dies nicht, kann man berechnen wie 

groß der gemachte Fehler ist und intern Parameter 

(“Gewichte”) anpassen um diesen Fehler zu minimie-

ren. Dann erfolgt der nächste Durchlauf. Wieder be-

kommt der Algorithmus als Eingabe ein Bild, macht 

eine Vorhersage, der Fehler wird berechnet, die inter-

nen Parameter werden angepasst usw. Zu Beginn weiß 

der Algorithmus natürlich noch nicht was Hunde und 

Katzen unterscheidet und die Vorhersagen sind eher 

schlecht. Nach und nach “lernt” er aber anhand der Trai-

ningsdaten Unterschiede auszumachen und sicher Vor-

hersagen zu treffen. Nach dem “Training” kann man 

den Algorithmus/die KI auf bisher unbekannte Daten 

(in diesem Fall bisher ungesehene Bilder) anwenden. 

Solche KI-Algorithmen sind schon in den unterschied-

lichsten Bereichen unseres Alltags angekommen, z.B.: 

• Staubsaugroboter (Objekte und Hindernisse er-

kennen, Planung eines effizienten Reinigungs-

pfades) 

• Autonomes/automatisiertes Fahren (z.B. Spur-

halten, Abstand wahren, Sichtverhältnisse ein-

schätzen, Straßenverhältnisse und Verkehrs-

meldungen beurteilen) 

• Sprachassistenz (Dienste wie Google Assistent 

(Hey Google), Siri, Alexa) 

• Sprachübersetzung (analysieren, erfassen und 

übersetzen von Text) 

• Empfehlungsalgorithmen (z.B. Warenkorb-

empfehlungen bei Amazon oder Film-, und Se-

rienempfehlungen bei Netflix) 

• Bilderkennung (z.B. Gesichtserkennung auf 

dem Handy oder bei Facebook) 

• Navigationssysteme (machen Vorhersagen auf-

grund von Verkehr, Engpässen durch Baustel-

len..., lernen welche Orte häufig angefahren 

werden) 

• Filtern von Produktbewertungen (Filtern nach 

bestimmten (relevanten) Kriterien aufgrund der 

Vorlieben des Nutzers) 

Sie lernen (und werden immer besser) durch die Daten, 

die wir preisgeben. 

Insbesondere in der Medizin finden sich Anwendungen 

bei der 

• Diagnose in Form von Bilderkennung und 

Bildverarbeitung:  
▪ Analyse von Bildern, Erkennung der 

dargestellten Bildinhalte (z.B. bei 

Röntgenbildern, CT-Scans, MRT-Auf-

nahmen). 
▪ Erkennung von Merkmalen, welche ty-

pisch für eine Krankheit sind (z.B. bei 

Tumoren). 
▪ Erkennung von Hautkrebs nach Ana-

lyse von Bildaufnahmen der Haut. 

• Behandlung (Texte lesen, relevante Inhalte er-

kennen und Regeln ableiten): 
▪ Wahl passender Medikamente, indivi-

duelle Behandlungsstrategie. 
▪ Analyse von Gesundheitsdaten und 

Krankengeschichte eines Patienten. 

Dadurch können z.B. Unverträglich-

Künstliche 
Intelligenz

Maschinelles 
Lernen

Neuronale 

Netze



 
 

 

keiten eines Wirkstoffs herausgefun-

den und ein anderes Medikament zur 

Behandlung vorgeschlagen werden. 

• Medikamentenentwicklung: 
▪ Identifizierung der zu bekämpfenden 

Moleküle, um Krankheit zu behandeln 

oder von Wirkstoffen, die gegen diese 

Krankheitserreger wirken. 
▪ Bei der Suche nach passenden Teilneh-

mern für Medikamentenstudien, um 

Verfälschungen zu vermeiden und eine 

repräsentative Gruppe zu haben. 
▪ Erkennung relevanter Muster in den 

Daten. 
 

1: Anwendung von KI in der Medizin. Foto: Siemens Healthineers. 

Bei einigen Anwendungen gibt es einige grundsätzliche 

Probleme die den Einsatz von KI betreffen. In der Me-

dizin z.B. geht es um Datenschutz und vor allem die 

Frage nach der Verantwortung. Kann und darf eine KI 

über Leben und Tod eines Patienten entschieden? Darf 

sie die nötige Verantwortung übernehmen bzw. wer 

übernimmt diese Verantwortung? 

Die KI in der Medizin steht noch am Anfang. Sie wird 

keine Ärzte ersetzen, ihre Arbeit jedoch unterstützen. 

Je mehr Daten digitalisiert sind umso mehr kann eine 

KI helfen. 

 

  



 
 

 

 

Auf Basis von Marisa Mohr, Christian Becker, Ralf Möl-

ler, Matthias Richter: Towards Collaborative Predic-

tive Maintenance Leveraging Private Cross-Company 

Data, in: INFORMATIK 2020, 2021, Ralf H. Reussner, 

Anne Koziolek, Robert Heinrich (Ed.), Gesellschaft für 

Informatik, Bonn, p.427-432 

 

Durch die zunehmende Vernetzung von Sensoren, Ge-

räten und Maschinen im industriellen Internet der 

Dinge (Industrial Internet of Things, IIoT) wachsen auch 

die Möglichkeiten für den Einsatz von maschinellem 

Lernen (ML) oder künstlicher Intelligenz (KI) im produ-

zierenden Gewerbe wie z.B. bei Automobilherstellern 

oder Zulieferern. Intelligente, vorausschauende In-

standhaltungssysteme schätzen die Zeit, bis eine Ma-

schine wahrscheinlich ausfällt, zeigen mögliche Prob-

leme auf und identifizieren die Teile, die repariert wer-

den müssen, bevor sie kaputt gehen. Dadurch können 

Instandhaltungs-Fenster und Reparatureinsätze besser 

geplant werden, das Risiko unerwünschter und häufig 

sehr teurer Produktionsausfälle wird verringert und 

Maschinen werden in ihrem optimalen Zustand gehal-

ten – sie bleiben fit. Das Forschungsprojekt KOSMoS 

bietet eine sichere Plattform für unternehmensüber-

greifende KI-Algorithmen zur vorausschauenden In-

standhaltung.  

 

Die Herausforderung einer guten Datengrundlage 

Die Entwicklung KI-basierter Algorithmen zur voraus-

schauenden Instandhaltung erfordert eine hohe An-

fangsinvestition in die Modelldefinition und Trainings-

datenerfassung. Letzteres ist besonders wichtig, da die 

Vorhersagequalität eines KI-Modells maßgeblich von 

den Daten bestimmt wird, die für das Training des KI-

Modells verwendet wird. Als Trainingsdaten dienen 

große Mengen an historischen Zustandsdaten über 

Maschinen, die von verschiedenen Sensoren oder Sys-

temen über die Zeit aufgenommen wurden. Dabei 

kann es sich beispielsweise um Messungen von Tem-

peratur oder Vibration eines Bauteils einer Maschine 

handeln, die kurz vor dem Ausfall der Maschine in die 

Höhe geschossen sind. Wenn diese Daten jedoch nicht 

die Muster enthalten, die einem Ausfall vorausgehen, 

ist das Modell nicht in der Lage, bevorstehende Ma-

schinenausfälle aus neuen, bisher ungesehenen Daten 

vorherzusagen. Bei der vorausschauenden Instandhal-

tung wird dieses Problem durch das relativ seltene Auf-

treten von Maschinenausfällen noch verschärft. Natür-

lich könnte man Maschinen absichtlich degradieren 

lassen, um mehr Ausfallmuster zu erfassen, aber das ist 

finanziell unverantwortlich - besonders wenn es sich 

um riesige Maschinen in Millionenhöhe handelt.  

Unternehmensübergreifend Daten bündeln 

Da mehr Daten im Allgemeinen zu besseren Prognosen 

führen [1], können Unternehmen zusammenarbeiten, 

um ihre Daten zu bündeln und kollaborative Modelle 

für die vorausschauende Instandhaltung zu erstellen. 

Federated Learning im IIoT: Maschinen gemein-
sam fit halten 

Kann man voraussagen, wann Maschinen kaputt gehen? In diesem Artikel erklärt 
Mentorin marisa_mohr wie das funktionieren kann, welche Rolle KIs dabei spielen 

und was es mir ihrem Forschungsprojekt KOSMoS auf sich hat.  

https://www.zotero.org/google-docs/?dsFirc


 
 

 

Das Bündeln der Daten ist allerdings nicht unproblema-

tisch. Die erste große Herausforderung ist das kollabo-

rative Training von Modellen für die vorausschauende 

Instandhaltung selbst - und zwar ohne Geschäftsinfor-

mationen der einzelnen Teilnehmer offenzulegen [2]. 

Die Teilnehmer sind möglicherweise nicht gewillt oder 

sogar nicht in der Lage, ihre Daten mit Kollaborations-

Partnern zu teilen, da dies Geschäftsgeheimnisse preis-

geben oder Datenschutzbestimmungen verletzen 

könnte. Federated Learning (FL), eine besondere Form 

des maschinellen Lernens, löst dieses Problem. Bei FL 

trainiert jeder Teilnehmer ein KI-Modell auf seinen pri-

vaten Daten und unter Verwendung seiner eigenen 

Hardware [5]. Diese Modelle werden dann von einem 

zentralen Kurator zu einem einheitlichen globalen Mo-

dell aggregiert, das aus den privaten Daten aller Teil-

nehmer gelernt hat, ohne jemals direkt auf diese zuzu-

greifen. Die zweite große Herausforderung ist ein 

Schutz gegen Korruptionen. Nehmen wir eine Produk-

tionsanlage, die mit einer Vielzahl von Sensoren ausge-

stattet ist. Die Daten dieser Sensoren werden durch 

mehrere Systeme wie die Maschinensteuerung, das 

Gateway oder interne Server geleitet und schließlich in 

einer Datenbank gespeichert [3]. Innerhalb eines Un-

ternehmens gibt es wenig Bedarf, die Daten in dieser 

Kette gegen interne Manipulationen zu schützen: Es 

gibt keinen Anreiz für Manipulationen. Beim Austausch 

von Daten mit externen Partnern gibt es jedoch einen 

Grund dafür: Ein böswilliger Akteur könnte deren Da-

ten korrumpieren, um die Modellvorhersagen zu sei-

nen Gunsten zu sabotieren oder subtil zu verändern 

[4].  

 

Federated Learning in KOSMoS 

Das vom BMBF geförderte Forschungsprojekt “Kolla-

borative Smart Contracting Plattform für digitale Wert-

schöpfungsnetze“, kurz KOSMoS, ermöglicht die Reali-

sierung von unternehmensübergreifenden KI-basier-

ten Geschäftsmodellen auf Basis von sicheren Infra-

strukturen, insbesondere mithilfe einer KI-Plattform 

sowie einer Blockchain.  

 

 

Abbildung 1: Logische Architektur des KOSMoS-Sys-

tems 

Die Blockchain-Komponente des Systems dient als ge-

meinsame, vertrauenswürdige verteilte Datenbank 

von Maschinenherstellern und seinen Kunden. Die 

Blockchain bietet einen Konsensmechanismus, d.h. 

Protokolle, die sicherstellen, dass alle Teilnehmer mit-

einander synchronisiert sind und sich darüber einigen, 

welche Transaktionen legitim sind und in die Block-

chain aufgenommen werden. Um kollaborative vo-

rausschauende Instandhaltungsmodelle auf den ver-

trauenswürdigen Daten zu realisieren, befindet sich 

der zentrale Kurator in einer Cloud-basierten KI-Platt-

form für Vorhersagemodelle. Im föderierten Lernpro-

zess ist es seine Aufgabe, die Modell-Updates von allen 

Teilnehmern zu sammeln, das neue Modell daraus zu 

aggregieren und das resultierende Modell dann wieder 

an die Teilnehmer zu verteilen. Jeder Maschinenbetrei-

ber, der teilnehmen möchte, benötigt lokal auf seinem 

Hallenboden eine KOSMoS Edge, die in den privaten 

Teil der Architektur des KOSMoS integriert ist. Die KOS-

MoS Edge hat Zugriff auf alle Maschinendaten, die für 

das Modelltraining benötigt werden, und dient außer-

dem als Kommunikationsschnittstelle zwischen dem 

Hallenboden mit mehreren Maschinen Mi , i=1,...,n, 

und den Cloud-Komponenten.  

  

https://www.zotero.org/google-docs/?K9yFwp
https://www.zotero.org/google-docs/?QRapPB
https://www.zotero.org/google-docs/?8HVGYe
https://www.zotero.org/google-docs/?uLVTDi
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Meine Mentorin und ich haben uns im Rahmen eines 

Projektes mit verschiedenen Berufsmöglichkeiten nach 

einem Mathematikstudium beschäftigt. Der Anlass da-

für ist, dass ich nach dem Abitur selber gerne Mathe-

matik studieren möchte. Dieses Vorhaben wirft bei 

meinen Mitmenschen oft folgende Fragen auf: Was 

willst du mit einem Mathematikstudium denn beruf-

lich anfangen? Wirst du Lehrerin? Danach gehst du in 

die Finanzbranche oder? Nur selten werden an dieser 

Stelle noch andere Berufe genannt. Doch dies sind bei 

weitem nicht die einzigen Möglichkeiten, die sich be-

ruflich nach einem solchen Studium ergeben. Ziel un-

seres Projektes ist es, zu zeigen, wie vielfältig die Be-

rufe von Mathematiker*innen sind und über wie viele 

Bereiche sich diese erstrecken. Zunächst haben wir ei-

nen Fragebogen erstellt, in dem verschiedene Fragen 

an die Teilnehmenden gestellt werden. Diese beinhal-

ten das Alter, Gründe für ein Mathematikstudium so-

wie andere Fächer, die sie neben Mathematik studiert 

haben und die Studiendauer. Außerdem geht es um die 

Berufe der Befragten und darum, was genau ihnen an 

ihrer Arbeit Spaß bereitet. Dieser Fragebogen wurde 

an alle Mathematiker*innen auf CyberMentor und ei-

nige andere außerhalb verschickt. Die Teilnahmenden 

antworteten auf die Fragen im Freitext, es waren keine 

Antwortmöglichkeiten vorgegeben. Insgesamt haben 

wir 48 Antworten erhalten. Diese werden nun nach 

den jeweiligen Fragen getrennt ausgewertet, wozu die 

einzelnen Antworten entsprechend nach bestimmten 

Kriterien kategorisiert wurden. 

 

Als erstes wird das Alter der Befragten in Gruppen er-

fasst. Auffallend ist, dass mit 22 Personen fast die 

Hälfte aller Teilnehmenden unter 30 Jahren alt sind 

(46%). Etwa ein Drittel entfällt auf die über 40- Jährigen 

(17 Personen). In der Gruppe der 36- bis 40- Jährigen 

gibt es keine Teilnehmenden. 9 Personen sind zwi-

schen 30 und 35 Jahre alt. 

 

Danach werden Gründe untersucht, aus denen sich die 

Befragten für ein Mathematikstudium entschieden ha-

ben. Es können mehrere Gründe angegeben werden, 

welche es zu kategorisieren gilt. Als Hauptgrund zeigt 

sich der Mathematikunterricht in der Schulzeit: 42 der 

48 Teilnehmenden geben an, sich für Mathematik als 

Studienfach entschieden zu haben, da sie dort im Un-

terricht gute beziehungsweise sehr gute Leistungen 

zeigten oder Spaß hatten. Weitere Gründe sind der lo-

gische und analytische Aspekt des Fachs (10 Personen), 

sowie die Herausforderung, die das Mathematikstu-

Wege nach einem Mathematikstudium 
“Und was macht man damit?“ – Diese Frage hört helena02_1 oft, wenn sie von  

ihrem Wunsch erzählt, Mathematik zu studieren. Gemeinsam mit ihrer Mentorin  
judith_wewerka hat sie darauf eine Antwort gesucht - gemeinsam haben die beiden 
eine Umfrage unter 48 Mathematikerinnen durchgeführt. Für die CyberNews haben 

die beiden ihre Ergebnisse aufgearbeitet und erzählen euch, was sie bei ihrer  
Umfrage erfahren haben. 
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dium bietet und der Wille, Neues zu lernen (6 Perso-

nen). Des Weiteren geben fünf der Befragten an, zuerst 

mit einem anderen Studienfach begonnen zu haben, 

das Mathe beinhaltete oder sich damit kombinieren 

ließ und sich dann später dazu entschlossen, Mathe-

matik zu studieren. Das ursprüngliche Studium wurde 

dann entweder weitergeführt oder abgebrochen. Ge-

nauso viele erhofften sich nach diesem Studium gute, 

verschiedene Berufsmöglichkeiten. Außerdem spielte 

bei zwei Teilnehmenden der familiäre Hintergrund 

eine Rolle, das bedeutet, dass mindestens eine Person 

im näheren Familienumfeld Mathematik studiert hat 

oder in einem ähnlichen Bereich beruflich tätig ist. Ei-

nige wenige weitere angeführte Gründe lassen sich 

nicht kategorisieren. 

 

Als Nächstes analysieren wir die Nebenfächer oder 

zweiten Hauptfächer der Teilnehmenden. Auch hier 

sind mehrere Angaben möglich. Am häufigsten ge-

nannt werden dabei Informatik (28 Personen) und 

Volks- oder Betriebswirtschaftslehre (22 Personen). 

Die meisten Fächer, wie beispielsweise Physik (4 Per-

sonen) oder Elektrotechnik (3 Personen), haben einen 

technischen oder naturwissenschaftlichen Bezug zur 

Mathematik. Die einzigen Fächer die zumindest keinen 

direkten klassischen Bezug zu Mathematik, Naturwis-

senschaften, Technik/Informatik oder Wirtschaft ha-

ben, sind Philosophie (2 Personen), Psychologie (1 Per-

son) und Chinesisch (1 Person). Drei der Befragten ge-

ben kein Nebenfach an. 

 

Anschließend wird die Studiendauer der Befragten be-

trachtet. Die Dauer einer anschließenden Promotion 

wird hier nicht eingerechnet, es wird sich auf die Dauer 

des Bachelor-/ Master- oder Diplomstudiums bezogen. 

An dieser Stelle ist allerdings anzumerken, dass fünf 

der Teilnehmenden das Studium noch nicht abge-

schlossen haben, daher wird hier von der voraussicht-

lichen Studiendauer ausgegangen. Die Regelstudien-

zeit beträgt im Fach Mathematik 10 Semester (6 Se-

mester Bachelor und 4 Semester Master). Lediglich 

eine der Teilnehmenden hat das Studium in kürzerer 

Zeit absolviert (9 Semester). Die Anderen haben zwi-

schen 10 und 16 Semestern für das Studium benötigt. 

Häufige Gründe für eine längere Studiendauer sind 

Auslandsaufenthalte, berufliche Tätigkeiten, die neben 

dem Studium ausgeübt werden, aber auch Elternzeit. 

Im Falle einer Teilnehmenden betrug die Studienzeit 

24 Semester. Dies ist darauf zurückzuführen, dass sie 
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neben Mathematik noch ein zweites Hauptfach stu-

diert hat. Die durchschnittliche Studiendauer, die sich 

aus der Umfrage ergibt, beträgt 12 Semester. Diese 

Dauer wird auch am häufigsten angegeben (15 Perso-

nen). 

 

Im Folgenden geht es um die Bereiche, in denen die 

Befragten beruflich tätig sind, waren und es sein wer-

den. Auch hier können mehrere Angaben gemacht 

werden. 

Am häufigsten wird der Forschungsbereich genannt, 

hierbei sind Promotionen miteingeschlossen. 23 Ant-

worten geben eine Promotion an, wobei die Themen 

sehr vielfältig sind und mehrere Bereiche abdecken. 

Zum Bereich Forschung (25 Personen) zählen zudem 

Professor*innen, die ebenfalls in der universitären 

Lehre (20 Personen) tätig sind. Genauso wie die Do-

zent*innen sind sie dort hauptsächlich für das Leiten 

von Vorlesungen, Übungen oder Seminaren zuständig. 

Das Verhältnis von Forschung und Lehre kann dabei 

unterschiedlich ausgeprägt sein. 

An nächster Stelle steht die Tätigkeit in einem Unter-

nehmen im Bereich Technik/Informatik (24 Personen). 

Hierbei geht es meistens um die Modellierung und Op-

timierung verschiedener Prozesse oder um die Ent-

wicklung und Kontrolle von Software. Dabei spielt oft-

mals auch enger Kundenkontakt eine wichtige Rolle, da 

die Software beispielsweise den Kundenwünschen an-

gepasst werden muss oder die Kunden im Umgang mit 

der Software geschult werden. Das Gleiche gilt für den 

Bereich Bio- und Medizintechnik (2 Personen). Zwölf 

der Befragten geben an, in der Beratung zu arbeiten. 

Dies bedeutet, dass sie andere Unternehmen in der 

Analyse, Auswertung und Darstellung von Daten, bei 

der Umsetzung verschiedener Projekte oder bei der 

Einhaltung von Datenschutzrichtlinien beraten. Selte-

ner kommen der Versicherungsbereich (5 Personen) 

(z.B. verschiedene Kalkulationen, wie etwa von Beiträ-

gen und kleineren Analysen), der Finanzbereich (2 Per-

sonen) (z.B. Erstellung statistischer Modelle für Ban-

ken) und der Nachhilfeunterricht (3 Personen), wel-

cher meist neben dem Studium betrieben wird, vor. 

Außerdem sind vier der Teilnehmenden selbstständig, 

wie beispielsweise mit dem Betreiben einer Beratungs-

firma oder eines Onlineshops. Zu Sonstiges (6 Perso-

nen) zählen Aushilfsjobs während des Studiums und 

Berufe, die nichts mit dem Mathematikstudium zu tun 

haben, wie etwa Kellnern oder auch eine Elektriker-

Ausbildung. 

 

Abschließend werden die Teilnehmenden gefragt, was 

ihnen an ihrer Arbeit Spaß bereitet. An erster Stelle 

steht dabei der soziale Aspekt (31 Personen). Je nach 

Tätigkeitsbereich umfasst dies den Austausch mit Kol-

legen, die Zusammenarbeit mit Kunden oder auch die 

Weitergabe von Wissen an die nächsten Generationen 

(besonders in der Lehre). Eine wichtige Rolle spielen 
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die Lösung komplexer Probleme und die Herausforde-

rung (18 Personen), die daraus resultiert, sowie die 

Vielfalt (18 Personen), sei es bezüglich der Inhalte ver-

schiedener Sachverhalte oder Aufgaben innerhalb des 

Berufes. Hauptsächlich im Forschungsbereich bereitet 

das Gewinnen neuer Erkenntnisse (13 Personen) zu di-

versen Themen den Teilnehmenden Freude an ihrer 

Arbeit. Ein weiterer Aspekt ist, dass die Befragten in ih-

ren Berufen die Möglichkeit haben, kreativ zu sein und 

selbstständig zu arbeiten (8 Personen). Sieben Teilneh-

mende wenden direkt Inhalte aus ihrem Studium an. 

Des Weiteren mögen einige der Befragten die Struktu-

riertheit (3 Personen) während ihrer Arbeit und fünf 

der Teilnehmenden finden es gut, dass ihre berufliche 

Tätigkeit alltagsnah ist und einen praktischen Nutzen 

für viele Menschen hat. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abschließend können wir festhalten, dass sich die Be-

rufsaussichten nach einem Mathematikstudium natür-

lich nicht auf Lehramt oder den Finanzbereich be-

schränken. Die Befragung von 48 Mathematiker*innen 

hat ergeben, dass es durchaus verschiedene mögliche 

Tätigkeitsbereiche gibt, wobei Bereiche wie Forschung 

oder Technik/Informatik weitaus häufiger vertreten 

sind als beispielsweise Wirtschaft oder Finanzen. Die 

Wahl eines Berufes kann von einem während des Stu-

diums belegten Nebenfaches beeinflusst werden, be-

sonders deutlich wird dies am Beispiel Informatik. 28 

Personen studierten als Nebenfach Informatik und 24 

sind direkt im Bereich Technik/Informatik tätig. Auf je-

den Fall zeigt sich, dass die beruflichen Perspektiven 

nach einem Mathematikstudium insgesamt sehr viel-

fältig sind. Es lohnt sich bei entsprechendem Interesse 

Mathematik zu studieren, sei es weil man schon in der 

Schule Spaß an dem Fach hatte oder weil man die Her-

ausforderung sucht. Um einseitige oder gar kaum vor-

handene berufliche Möglichkeiten braucht man sich 

aber definitiv nicht zu sorgen. 

  



 
 

 

Das Thema:  

Nicht jedem ist Terraforming ein geläufiger Begriff. Das 

Wort setzt sich aus dem lateinischen „terra“ = Erde und 

dem englischen „forming“ = Umformung zusammen, 

also beschreibt es die Umformung eines fremden Pla-

neten zur Erde. Der Fokus des Themenchats lag auf 

dem Terraforming des Mars. Es gibt viele verschiedene 

Ideen, allerdings sind nicht alle ohne Weiteres reali-

sierbar. Eine dieser utopischen Ideen ist es zum Bei-

spiel, die Flugbahn eines Asteroids so zu manipulieren, 

dass er mit dem Mars kollidiert. Dadurch würden die 

Ressourcen vom Asteroiden auf den Mars übertragen 

werden und durch den Aufprall könnte sich das Klima 

erwärmen – zwei wichtige Aspekte für erfolgreiches 

Terraforming, denn auf dem Mars ist es aktuell noch zu 

kalt um darauf überleben zu können. Jedoch ist auch 

offensichtlich, dass die Menschheit technologisch noch 

nicht dazu in der Lage ist, die Flugbahn eines Asteroi-

den gezielt zu manipulieren.  

Der Chat: 

Nach eine kurzen Begrüßung wollten elena_gossens 

und ich eine Power Point Präsentation als PDF im Chat 

teilen, damit jeder einen groben Überblick über das 

Thema erhält und Anreize für spannende Diskussionen 

im Anschluss geboten werden. Aufgrund technischer 

Problemen konnten wir den Plan nicht so umsetzen, 

und starteten stattdessen spontan mit einer Diskussi-

onsrunde: „Haben denn alle eine ungefähre Vorstel-

lung darüber, was das [Terraforming] ist?“ Viele hatten 

schon detaillierte Vorkenntnisse und schlugen prima 

Definitionen vor. Dadurch kamen auch schon die ers-

ten Fragen auf und die Antworten entstanden meis-

tens in der Runde. Hier werden verschiedene Fragen 

und Antworten sinngemäß zusammengefasst.  

Frage: Was sind die Hauptziele vom Terraforming des 

Mars?  

Antwort: Wenn die Erde nicht mehr bewohnbar ist, hat 

die Menschheit eine Ausweichmöglichkeit. Falls die 

Erde zu klein für die Menschen wird, gibt es viel zusätz-

lichen Platz. Dazu hätten die Menschen einen größeren 

Einfluss im Universum und es stünden mehr Ressour-

cen zur Verfügung. Der Mars könnte auch ein Testob-

jekt sein, um später auch in fremden Sonnensystemen 

Planeten kolonisieren zu können.  

Um 17:20 Uhr waren alle Problemchen überwunden 

und das Informationsmaterial stand zur Verfügung. Es 

ist auch als Antwort auf die Frage „Was ist Terrafor-

ming und wie funktioniert es?“ im MINT-Wiki zu fin-

den. Während einige sich die Präsentation durchlasen, 

wurden schon interessante Aspekte erwähnt: 

Frage: Wieso können wir nicht langfristig auf der Erde 

bleiben?  

Antwort: Die Sonne wird sich aufblähen, wenn sie 

stirbt und die Erde verschlucken. Noch früher wird es 

durch den Lebenszyklus der Sonne zu heiß auf der Erde 

werden, sodass viele Dürren einsetzen werden. Falls 

die Menschheit den Klimawandel nicht unter Kontrolle 

kriegt, wird das Leben auf der Erde auch schwieriger. 

(https://www.businessinsider.de/wissen-

schaft/sonne-wird-erde-zerstoeren-2016-9/) 

Zurück in der großen Runde kamen zahlreiche weitere 

Themen auf. 

Frage: Wie kann verhindert werden, dass der Mars 

sich zu stark erwärmt? 

Themenchat Terraforming 
Am 21.04.2021 fand der Themenchat „Terrafoming des Mars“ statt, der von alisa06 
und ihrer Mentorin elena_gossens vorbereitet und moderiert wurde. Für alle, die 
nicht dabei sein konnten oder den Abend Revue passieren lassen wollen, folgt nun 

eine Zusammenfassung von Alisa. 

https://www.businessinsider.de/wissenschaft/sonne-wird-erde-zerstoeren-2016-9/
https://www.businessinsider.de/wissenschaft/sonne-wird-erde-zerstoeren-2016-9/


 
 

 

Antwort: Eine Idee den Mars aufzuwärmen ist es, 

Treibhausgase freizusetzen, die dann eine Klimaerwär-

mung auslösen – wie auf der Erde. Diese Erwärmung 

soll aber nicht für immer so weiter gehen, da sonst auf 

dem Mars dieselben Probleme entstehen wie auf der 

Erde. Deshalb setzt man nur Treibhausgase frei, die 

kurzlebig sind, also nach gewisser Zeit wieder von 

selbst verschwinden. Ein Beispiel dafür wären FCKW 

Gase, diese „verschwinden“ nach maximal 44-180 Jah-

ren. (https://www.chemie.de/lexikon/Fluorchlorkoh-

lenwasserstoffe.html) 

Frage: Wer darf dann auf den Mars? Ist es nicht teuer, 

Menschen auf den Mars zu bringen?  

Antwort: Ja, der Transport von Menschen zum Mars 

wäre mit großen Kosten verbunden. Möglicherweise 

würden Regierungen oder Privatpersonen in die Raum-

schiffe investieren. Aber mit der Zeit würden die Kos-

ten wahrscheinlich abnehmen, denn „ein Computer 

war früher extrem teuer“ und heute hat fast jeder ei-

nen. Wer zuerst auf den Mars darf, ist jetzt natürlich 

noch nicht geklärt. Es wäre logisch, wenn gut ausgebil-

dete Astronauten, zum Beispiel von der NASA oder 

SpaceX, zuerst den Mars erkunden würden. 

(https://www.forbes.at/artikel/neue-heimat.html)  

Natürlich gab es viele weitere Überlegungen, auch zu 

anderen Themen, allerdings würde das den Rahmen 

dieser Zusammenfassung sprengen. Rückblickend 

würde den Chat als vollen Erfolg bezeichnen, alle Teil-

nehmerinnen des Chats waren involviert mit spannen-

den Fragen, guten Ideen und vielen Vorschlägen. Lange 

Pausen im Chat entstanden nie, immer gab es etwas zu 

Besprechen. 

Danke an alle, die diesen wundervollen Themenchat 

möglich gemacht haben! 

  

https://www.chemie.de/lexikon/Fluorchlorkohlenwasserstoffe.html
https://www.chemie.de/lexikon/Fluorchlorkohlenwasserstoffe.html
https://www.forbes.at/artikel/neue-heimat.html


 
 

 

 

Ende letzten Jahres bin ich auf ein Programm des WWF 

Deutschland namens 2°Campus aufmerksam gewor-

den. Hier bekommen MINT-begeisterte Jugendliche im 

Alter von 15 bis 19 Jahren die Chance, zusammen mit 

Wissenschaftlerinnen und Wissenschaftlern zum 

Thema Klimaschutz zu forschen. Konkret ist hier das 

Erreichen des 2° oder besser noch des 1,5° Ziels im Fo-

kus. 

 

Weil die Webseite und auch die Forschungsergebnisse 

des letzten Jahres mich sehr begeistert haben, mir Kli-

maschutz am Herzen liegt und ich Naturwissenschaften 

sehr spannend finde, habe ich mich entschieden mich 

für den 2°Campus 2021 zu bewerben. Dies nahm leider 

einige Zeit in Anspruch, aber als ich Ende Januar erfah-

ren habe, dass ich als eine von zwanzig Bewerberinnen 

und Bewerbern aus ganz Deutschland ausgewählt wor-

den war, habe ich mich natürlich sehr gefreut. 

 

Der 2°Campus besteht aus zwei Blöcken, von denen ei-

ner im Frühling eine Woche und einer im Sommer zwei 

Wochen lang stattfindet. 

 

Der Jahrgang vor uns hat seinen 2°Campus komplett 

online durchführen müssen, weshalb mir bei der Bewer-

bung schon bewusst war, dass mir das auch passieren 

könnte. Aufgrund der momentanen Situation haben die 

Veranstalter schon im Januar beschlossen, den ersten  

 

 

Block des Seminars dieses Jahr wieder online zu veran-

stalten. Natürlich hoffen wir jetzt alle, dass der zweite 

Block im Sommer dann wirklich auch in Präsenz an den 

Universitäten (hier findet die eigentliche Forschung 

statt) und in Berlin (hier werden die Ergebnisse ausge-

wertet) stattfinden kann, aber das wird dann in meinem 

Bericht über Teil zwei des 2°Campus zu lesen sein. 

Alles in allem war das online Format zunächst sehr un-

gewohnt, aber die Organisatorinnen hatten sich im Vor-

feld so viel Mühe gegeben, dass ich trotzdem eine sehr 

schöne Woche verbringen durfte. 

 

Gespannt wartete ich also auf den 28.03., den Tag an 

dem ich meine Mitforscher und Mitforscherinnen ken-

nenlernen würde. Und endlich war es dann auch so weit. 

Wir trafen uns alle digital in einem Zoom-Meeting und 

jede*r stellte sich kurz vor. Schon da hatte ich das Ge-

fühl, dass eine großartige Woche vor uns liegt. 

Danach fanden wir uns in Kleingruppen zusammen und 

spielten ein Escape-Spiel, dass die Organisatorinnen 

extra für uns entwickelt hatten und so lernten wir uns 

untereinander schon ein bisschen kennen. 

 

Am Abend trafen sich dann alle, die wollten nochmal 

im Zoom-Meeting. Wir diskutierten, tauschten uns aus 

und spielten auch das ein oder andere Spiel zusammen. 

Das machte großen Spaß, weshalb wir uns von da an 

jeden Abend wieder getroffen haben. 

 

2° Campus 
Natürlichbeschäftigt uns das Thema Nachhaltigkeit auch nach unseren Themenmo-
naten 2020 noch weiter. Auch für hannah05ist das Thema Klimaschutz ein Herzens-
anliegen. Deswegen hat sie sich für den 2°-Campus beworben und wurde als eine 

von zwanzig MINT-begeisterten Jugendlichen aufgenommen.  
Gemeinsam beschäftigten sie sich in Workshops mit verschiedenen Aspekten des  

Klimawandels und setzen Ihre Kenntnisse in verschiedenen Forschungsbereichen ein. 
Mehr darüber erzählt sie euch in diesem Artikel.  



 
 

 

Am 29.03. ging es dann endlich los. Wir starteten mit 

Kennenlernmethoden in Kleingruppen, was wir auch an 

den folgenden Tagen in verschiedenen Formaten wie-

derholten. 

An den ersten beiden Tagen hörten wir insgesamt drei 

sehr spannende zum Thema Klimawandel und durften 

den Expertinnen (wir hatten nur weibliche Vortra-

gende) in einem fünfundvierzigminütigen „Meet the 

Scientist“ unsere Fragen stellen. Dabei habe ich viel 

Neues gelernt und war begeistert, wie sehr die Referen-

tinnen auf uns eingegangen sind. 

 

Mit dem vielen neuen Wissen im Gepäck machten wir 

uns mit einem tollen und vor allem sehr praxisorientier-

ten Workshop zum Thema Naturverbindung für die 

nächste Einheit bereit. Dabei verbrachten wir viel Zeit 

draußen, was ein sehr guter Ausgleich zu dem vielen 

vor dem Computer sitzen war. Am Schluss unternah-

men wir noch eine Traumreise, die ich, obwohl ich 

Traumreisen eigentlich nicht wirklich mag, überra-

schend gut fand. 

 

Am Mittwoch war es schließlich endlich soweit. Nach 

einem tollen Workshop zum Thema gesellschaftliche 

Veränderung, bei dem wir viel Möglichkeit bekamen zu 

diskutieren, stellten uns unsere Juniormentorinnen und 

°Campus immer geforscht wird, und ihre eigenen For-

schungsergebnisse aus dem letzten Jahr vor. 

 

Danach mussten wir uns entscheiden, zu welchem The-

menbereich, also Ernährung, Gebäude, Energie oder 

Mobilität, wir im Sommer forschen möchten. 

 

Meine Wahl fiel auf die Forschung im Sektor Mobilität, 

da ich Elektroautos sehr spannend finde. 

So machte ich mich gemeinsam mit meinen vier Team-

mitgliedern und unseren zwei wissenschaftlichen Men-

tor*innen, die Chemie studiert haben und am Batterie-

forschungszentrum MEET in Münster promovieren, an 

die Ausarbeitung unserer Forschungsfrage. Beim 

Thema Mobilität liegen Elektroautos als Forschungsge-

biet recht nahe, weshalb wir uns zunächst mit der Elekt-

romobilität als Ganzem und dann mit den Problemen 

und Nachteilen des wohl wichtigsten Bauteils des 

Elektroautos, der Batterie auseinandersetzten. Ein gro-

ßes Problem sind die hohen Emissionen bei der Förde-

rung und Verarbeitung des für die Lithium-Ionen-Bat-

terie genutzten Nickel und Cobalts, die zu einem hohen 

ökologischen Rucksack der Batterie führen. Diese wer-

den in der Dual-Ionenbatterie durch Grafit ersetzt. Gra-

fit kann entweder synthetisch aus Erdöl hergestellt wer-

den, indem es stark erhitzt wird, oder auch in Bergwer-

ken gefördert werden. Doch beides verursacht auch 

wieder sehr viele Treibhausgas-Emissionen. Bei der 

Förderung in Bergwerken kommt zudem noch ein sozi-

aler Aspekt hinzu: Die Arbeitsbedingungen sind hier 

meist sehr hart und Sicherheitsvorkehrungen sind oft 

unzureichend. 

Deshalb möchten wir das konventionell gewonnene 

Grafit durch Grafit aus Biomasse, also zum Beispiel In-

dustrieabfall wie Reste aus der Papierherstellung erset-

zen. Wichtig zu wissen ist uns außerdem, wie sich dies 

auf die Leistungsfähigkeit der Batterie auswirkt. 

 

In den nächsten Monaten werden wir uns viel mit Lite-

ratur zu dem Thema beschäftigen müssen, damit wir 

auch die vielen chemischen Vorgänge bei der prakti-

schen Forschung im Sommer verstehen. Damit wir in 

der Zwischenzeit in Bezug auf Klimaskeptiker*innen 

gerüstet sind, gab es am Nachmittag noch einen interes-

santen Workshop zum Thema Klimakommunikation, 

bei dem wir viele hilfreiche Tipps zur Diskussion an die 

Hand bekamen. 

 

Am letzten Abend war noch ein toller Spieleabend, bei 

dem wir unter anderem einige lustige Partien Werwolf 

spielten. 

 

Am letzten Tag stand noch Kommunikationsarbeit auf 

dem Programm und wir verfassten in zwei Schreib-

werkstätten Artikel, die auf der WWF Jugend Commu-

nity Seite veröffentlicht werden sollen. Außerdem be-

kamen wir auch hier hilfreiche Tipps zum Schreiben 

von (Fach-) Artikeln und planten Artikel, die wir bis 

zum Sommer schreiben werden. 



 
 

 

Zum Schluss stand noch eine Feedbackrunde an und 

dann hieß es erstmal Abschied nehmen – zumindest bis 

zum Sommer. 

 

Es war unfassbar schön, so viele Menschen zu treffen, 

die die gleichen Interessen haben wie ich und mich mit 

ihnen auszutauschen. Deshalb haben wir beschlossen, 

uns nun regelmäßig online zu treffen, damit der Kontakt 

nicht abbricht. 

 

Aus dieser tollen Woche nehme ich sehr viel mit, seien 

es neue Fakten, Anregungen und natürlich auch ganz 

viel Motivation, weiter für Klimaschutz zu kämpfen 

und mich noch mehr zu engagieren. Außerdem freue ich 

mich natürlich auf den Sommer, wo wir an unserer 

spannenden Forschungsfrage arbeiten werden. 

 

Ich kann es jeder von euch nur empfehlen, sich für den 

2°Campus zu bewerben, weil das eine wunderbare, ein-

malige Erfahrung ist und mir persönlich schon jetzt sehr 

viel gebracht hat. Weitere Informationen findest man 

auch unter www.2-grad-campus.de 

  



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Vergleichssudoku 

Trage in jedes Feld eine Zahl zwischen 1 und 6 ein. 
In jeder Zeile, in jeder Spalte, und in jedem Gebiet 
muss jede Zahl genau einmal vorkommen. Ein ">"-
Zeichen zwischen zwei Feldern gibt an, dass die 
Zahl in dem Feld, auf das die Spitze zeigt, kleiner 
ist als die Zahl in dem anderen Feld. 

 

Autor: Otto Janko / http://www.janko.at/Raetsel/ 
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Abbildung 2: Tierra Guinn Fletcher
Autor: Otto Janko / 

http://www.janko.at/Raetsel/ 

Lizenz:  Creative Commons 3.0 /  
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Die Uhren im Regal 

Ich habe vor mir in einem Regal nebenei-

nander Uhren in einer Reihe stehen. Zwei 

davon sind Kuckucksuhren. Eine Kuckucks-

uhr ist die sechste Uhr von links, die an-

dere ist die achte Uhr von rechts! Zwischen 

den beiden Kuckucksuhren stehen genau 

drei andere Uhren. Wie viele Uhren stehen 

mindestens im Regal? 

Mosaik 

Male die kleinen Quadrate links in den Farben 

lila und grün an. Jedes Kästchen muss eine der 

beiden Farben haben. Die Zahl in einem Feld 

gibt dir an, wie viele der 9 angrenzenden Felder 

inklusive dem Zahlenfeld als Mittelpunkt lila 

sind. 

.  

Autor: Otto Janko / http://www.janko.at/Raetsel/ 
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Abbildung 3: Tierra Guinn Fletcher
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Ausblick  - Magie der Zahlen 

In dieser Ausgabe haben wir uns schon damit beschäftigt, welche Möglichkeiten man mit einem Studium der 

Mathematik hat. In der nächsten Ausgabe wollen wir das Thema Mathematik insgesamt mehr in den Vorder-

grund rücken und damit einen Themenbereich behandeln, der bisher noch nicht so präsent in der CyberNews 

war. Wo begegnet uns überall Mathematik, welche Phänomene können wir damit erklären? Gemeinsam wol-

len wir uns in der nächsten Ausgabe mit dieser Wissenschaft beschäftigen. 

Vielleicht habt ihr auch weitere Themenwünsche, über die ihr gerne mehr hören würdet, oder ein cooles Pro-

jekt, das ihr gerne mit allen CyberMentorinnen und CyberMentees teilen möchtet? 

Dann freue ich mich über eine CyberMail auf der Plattform oder eine E-Mail an  

anne-sophie.forche@cybermentor.de 

Ich freue mich auf eure Ideen!  

Eure CyberAnne 
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