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Inr Referent: Der perfekte Prompt

Patrick Aljoscha Maxara
= Consultant: Data, Analytics & Al
= |Infora GmbH, Standort KoIn
= Teamleitung Infora.Insight

= Data Science: Analyse, Design und Entwicklung
von Daten- und KI-Okosystemen

= Data & Al-Governance: Partizipative Entwicklung
und Etablierung von Steuerungs- und Regelungs-
systemen, Schulung KIl- & Datenkompetenz

= Strategieberatung und Organisationsentwicklung:
Begleitung Public Al Journey, Einrichtung und
Betreuung von Kl-Fabriken
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Fchnische Grundlagen

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 3



Modell der Datenverarbeitung

Model

Parameters

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 4



Large Language Model

Machine Learning

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de

Avrtificial Neural Network

Natural Language
Processing

Public | 5




Large Language Model

= Ein LLM
= |st ein klnstliches neuronales Netz
= das mit maschinellem Lernen

= anhand von ganz vielen
semantischen Vektoren,

= gewonnen aus kuratierten
Textquellen,

= trainiert wurde

= und anschliel3end mit menschlichen
Rickmeldungen spezialisiert wurde.

= |st eine mathematisch-stochastische
Reprasentation von Korrelation von
Semantik in den Trainingsdaten

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 6
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Weltwissen
= das Wissen liegt in den Gewichten des
Modells vor

= Korrelation zwischen semantischen
Dimensionen

Semantic Vector

= die Semantik eines Wortes liegt in den
Werten des Vektors

= Reprasentation eines jeden Tokens
innerhalb semantischer Dimensionen

Public | 7



Latent Space — die unendlichen Weiten des Vektorraums

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 8
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Fundlegendes Prompting

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 9



Zwel Grundprinzipien: Inference

» == >
-2 >/ .1”. /Z
S gL Vl’ e ‘
= ; e/
I Inference
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Generative Al

= |[nput + Model + Parameters = Output

Model

Parameters

= Ausgangslage:
1. Modell wurde ausgewahlt
2. Modell wurde mit Daten trainiert

= Zielbild: erzeuge originar neuen Output

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 11



Generative Al: Modalitat

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 12




Prompting

= [nput mit spezifischem Output als Ziel

Model

Parameters

= Programmieren in naturlicher Sprache

= stOf3t eine lange Datenverarbeitungs- und
Korrelationskette an

= und ist die einzige Mdglichkeit, mit einem
trainierten Modell zu interagieren, z. B.
uber Chat oder Schnittstellen

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 13



ChatGPT, Microsoft Copilot, Grok, Perplexity und Co

@& ChatGPT

Wie kann ich dir helfen?

Hallo, wie kann ich lhnen helfen?

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de

# +  Nachricht an Copilot 0]
oK perplexity 1«
Neuer

©, Zuhause
@ Entdecken
% Raume Was méchten Sie wissen?
2 Bibliothek

Stellen Sie Ihre Frage

23 Auto ® e

Einfithrung unserer Windows-App
nstallieren Sie di at Windo Apy

Public | 14



Stochastik

= KI-Systeme sind probabilistisch weil:

1. Parameter aus Stichproben mittels
ML erzeugt werden

2. Ausgaben bedingte Zufalls-
ziehungen sind
= Beispiele:
= Autoregression
= Diffusion

= Hyperparameter steuern sowohl Training,
als auch Inferenz
= Beispiele:
= Temperature
= Top-k

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 15
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Prompt Engineering

= eigene Vorstellungen prazise formulieren

Model

Parameters

= Grice’schen Maximen erfullen:
= Kooperationsprinzip

Quantitat

Qualitat

= Relevanz

Modalitat

Public | 18



Die wichtigste Frage zuerst:

([ Startseite
Ki-Funktionen Dokumente befragen
B Dokumente befragen

B zZusammenfassen

XA Ubersetzen
Ressourcen

@ wissensdatenbanken

D Arbeitsmappen

N¢

konzentrieren, um Fakes zu erkennen. Beispiele hierfur sind die Studien von Djamila
Aouada et al. (2024) und Maosen Li et al. (2023). Analyse von Gesichtsmerkmalen: Fakes
kénnen auch durch die Analyse von Gesichtsmerkmalen wie Augen, Mund oder Nase
erkennbar sein. Studien wie die von Andreas Rossler et al. (2019) und Ramprasaath R.
Selvaraju et al. (2016) verwenden Techniken, um diese Gesichtsmerkmale zu
analysieren.

Es ist wichtig zu beachten, dass die Erkennung von Fakes ein komplexes Problem ist
und dass die genannten Methoden nicht immer zuverlassig sind. Es ist daher wichtig,
dass Forscher und Entwickler weiterhin an der Verbesserung dieser Methoden
arbeiten, um die Erkennung von Fakes zu verbessern.

P Hat Hoflichkeit einen Einfluss auf meine Kl-Ergebnisse? X

Ja, Hoéflichkeit kann einen Einfluss auf die Ergebnisse von KI-Modellen haben. Wie in
den vorgelegten Quellen beschrieben, kann die Hoflichkeit in den Eingabeprompten
die Leistung von groBen Sprachmodellen (LLMs) beeinflussen. Es wurde beobachtet,
dass impolite Eingabeprompten oft zu schlechten Ergebnissen flihren, aber
Ubertriebene Hoflichkeit nicht immer zu besseren Ergebnissen fuhrt. Die beste
Hoflichkeitsstufe variiert je nach Sprache. Dies deutet darauf hin, dass KI-Modelle nicht
nur menschliche Verhaltensweisen widerspiegeln, sondern auch von der Sprache und
kulturellen Kontext beeinflusst werden. Daher ist es wichtig, die Hoflichkeit bei der
Entwicklung und dem Einsatz von Kl-Modellen zu berucksichtigen, insbesondere bei
der Verarbeitung naturlicher Sprache in verschiedenen kulturellen Kontexten.

Fragen Sie etwas

2, O Al Research Papers X

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de
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Drei Aspekte fur bessere Ergebnisse

Prazision Kontext Struktur

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 20



" Prazision

= 50 informativ wie noétig, kurz & knapp

= nur Wahrheit und nur relevante Inhalte

= Verstarkungen nutzen

= 7. B.: sehr, extrem, absolut, ...

= Check Conditions

= z. B.: wenn mein gesuchter Inhalt nicht
gefunden werden kann, gib den Text
,keine Information” aus

= Ruckfragen zulassen

= englische Prompts nutzen

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 21



Kontext

= Prompts mit Informationen anreichern

Model

Parameters

= Beispiele:
= Details
= Personas
= Tonalitat
= Motivation

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 22



Struktur

= Trennzeichen verwenden, um Prompt in
Sinnabschnitte einzuteilen

= 2 B, e i ), [ <> <>,

strukturierten Output einfordern
z. B.: JSON, HTML, CSV, Plaintext, ...

System Prompts mit eigenem Token,
diese werden priorisiert umgesetzt

vermeiden von: Mehrdeutigkeiten, Ironie,
Sarkasmus, Slang, Dialekt, Negationen,

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 23
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Frtgeschrittenes Prompting

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 24



T | Zero-Shot Prompting

= Anweisung an das LLM formulieren

Model

Parameters

= Prompt gemalf der Grice’schen Maximen
gewissenhaft ausformulieren

= die besten Ergebnisse entstehen bei
Modellen, die Instruction Fine Tuned sind

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 25



Beispiel Microsoft Copilot: Zero-Shot Prompting

Copilot
Neuer Chat (D
Input: Bitte nenne ein Automod @ @
Heute
Input: Bitte nenne ein Automodell und seine Eigenschaften.
Output:
',b Copilot
Automodell: Volkswagen Golf
Eigenschaften:
- **Typ**: Kompaktwagen
- **Motoren**: Benzin, Diesel, Hybrid, Elektro
- **Leistung**: 90 bis 320 PS
- **Getriebe**: Manuell, Automatik, DSG
- **Verbrauch**: 4,0 bis 7,5 1/100 km (je nach Motorisierung)
- **Sjtzplatze**: 5
- **Kofferraumvolumen**: 380 bis 1.270 Liter
- **Sicherheitsfeatures**: ABS, ESP, Airbags, Notbremsassistent
- **Technologie**: Infotainment-System, Navigationssystem, Smartphone-Integration
- **Besonderheiten**: Hohe Verarbeitungsqualitat, gute Fahrdynamik, vielseitig
einsetzbar
Mochtest du mehr Gber ein bestimmtes Automodell erfahren? 4%
@ @ Automodell - Wikipedia @& Automodell - Schreibung.... @ Unterschied zwischen Mar... Mehr anzeigen
Nenne mir ein weiteres Automodell. Was sind die besten Elektroautos? Wie vergleicht sich der Golf mit dem Audi A3?
o Prorr_1pts
anzeigen
Fragen Sie mich etwas...
© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 26



One-Shot Prompting

= Beispielein- und -ausgabe voranstellen

Input

= das Beispiel muss der gewtinschten
Ausgabe strukturell gleichen

= bietet Orientierungsmadglichkeit, abstrakt:
mehr Resonanz im Embedding Space

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 27



Beispiel Microsoft Copilot: One-Shot Prompting

Copilot

Input: Bitte nenne ein Automod

Heute

Output:

Modell: Golf IV

Marke: Volkswagen
Leistung: 50 bis 177 kW
Lange: 4,149 bis 4,397 Meter

Output:

Modell:
Marke:
Leistung:
Lange:

',‘l Copilot
Hier ist ein weiteres Automodell mit seinen Eigenschaften:
Modell: BMW 3er
Marke: BMW

Leistung: 110 bis 375 kW
Lange: 4,709 bis 4,813 Meter

Méchtest du noch mehr Informationen zu diesem Modell oder einem anderen Auto?

- . - . ahi cos o TR N n M

Nenne mir ein Elektroauto. Was sind die besten Autos 20237 Vergleiche Golf IV und BMW 3er.

Fragen Sie mich etwas...

Input: Bitte nenne ein Automodell und seine Eigenschaften.

Input: Bitte nenne ein Automodell und seine Eigenschaften.

Prompts

&
o anzeigen

(® Neuer Chat

©

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de
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Few-Shot Prompting

= Beispielein- und -ausgaben voranstellen

= = =

Model

Example
Parameters

= die Beispiele missen der gewtinschten
Ausgabe strukturell gleichen

= bietet noch mehr Orientierungsmaog-
lichkeiten, abstrakt: noch mehr Resonanz
Im Embedding Space

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 29



Beispiel Microsoft Copilot: Few-Shot Prompting

'. Copilot

v Input: Bitte nenne ein Automod

{(® Neuer Chat © (D

Marke: Volkswagen
Leistung: 50 bis 177 kW
Lange: 4,149 bis 4,397 Meter

Input: Bitte nenne ein Automodell und seine Eigenschaften.
Output:

Modell: 3er

Marke: BMW

Leistung: 110 bis 375 kW
Lange: 4,709 bis 4,813 Meter

Input: Bitte nenne ein Automodell und seine Eigenschaften.

Output:
Modell:
Marke:
Leistung:
Lange:
”~ .
7 Copilot
Hier ist ein weiteres Automodell und seine Eigenschaften:
Modell: A4
Marke: Audi
Leistung: 110 bis 331 kW
Lange: 4,726 bis 4,762 Meter
Nenne mir ein Sportwagenmodell. Was sind die Eigenschaften des Tesla Model 3? Gibt es Unterschiede zwischen A4 und A6?
& Prompts
anzeigen

Fragen Sie mich etwas...

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 30



A N Chain-of-Thought & Splitting

S __ = ausformulieren der Anweisungskette

Model

Parameters

M‘s
- ™l — ’- = implizite Anforderung von Teilschritten
J‘;.G-N , : = oder explizite Aufteilung einer Anweisung
| T
J" ' = Ausgabe enthalt keine eigenstandige

Logik und ist damit keine echte
Kausalkette

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 31



lteratives Prompting

Prompt gewissenhaft formulieren

2. Ausgabe bewerten

3. falls verbesserungswurdig:
= Berichtigung anfugen
= oder Ursprungsprompt uberarbeiten

4. Vorgehen wiederholen

= bei grofReren Projekten: IDE & Schleifen

= strukturierter Prozess ggf. sogar besser
als ein vermeintlich perfekter Prompt

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 32



Framework COSTAR

= Prompt-Bauanleitung

Model

Parameters

Context: Hintergrundinformationen

Objective: Aufgabendefinitionen
Style: Schreibstil

Tone: Tonalitat

Audience: Zielgruppe

Response: Antwortformat

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 33



Beispiel ChatGPT: Framework COSTAR

@ ChatGPT

# CONTEXT # Du arbeitest fur die Behérde Musterbehérde der
offentlichen Verwaltung der Bundesrepublik Deutschland.

# OBJECTIVE # Erstelle eine Pressemitteilung aus den folgenden

Stichpunkten:
30. Jubildum, Musterbehdrde, festliche Rede der Hausle

# STYLE # Die Meldung ist einfach verstandlich geschrieben.
# TONE # Der Tonfall ist feierlich.
# AUDIENCE # Die Adressaten sind Burgerinnen und Biirger.

# RESPONSE # Die Ausgabe soll in Form eines dreizeiligen Textes
erfolgen.

Pressemitteilung:

Die Musterbehorde feiert ihr 30-jahriges Jubilaum mit einer festlichen Abendveranstaltung. In einer
bewegenden Rede blickte die Hausleitung auf die erfolgreiche Geschichte der Behérde zuriick und
wirdigte die Zusammenarbeit mit der Stadtgesellschaft. Blirgerinnen und Burger sind herzlich

eingeladen, diesen besonderen Anlass mit uns zu feiern.

Durch das Austauschen von Nachrichten mit ChatGPT stimmst du unseren Nutzungsbedingungen zu und bestétigst,
dass du unsere Datenschutzrichtlinie gelesen hast.

Gib keine sensiblen Informationen weiter. Chats kénnen aus Sicherheitsgriinden und zur Verhinderung von
Missbrauch tberprift werden. Mehr erfahren

Registrieren

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de
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n:)ezialtechniken

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 35
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Template

= [nput in vordefinierte Elemente einbetten

Model

Parameters

Template

= enthalt immer die gleichen Prompts, die
dem Input beigefligt werden

= Beispiele:
= RAG-Dokumente

= teil- oder vollstandig ausgefillte
Frameworks

Public | 36



Pharia Government Assistant!?

)XC Assistant DE ~ P

M Startseite < Start

KI-Funktionen

[2J Dokumente befragen

Hallo Patrick!
Wie kann ich lhnen assistieren?

B Zusammenfassen

a Ubersetzen

Ressourcen

O Wwissensdatenbanken Ubersicht der KI-Funktionen

D) Arbeitsmappen

El Dokumente befragen @ Zusammenfassen _).( Ubersetzen
Fragen stellen, um bestimmte Erstellt pragnante A Sofortige Ubersetzung in Uber
Informationen in einem Zusammenfassungen von 40 Sprachen flr nahtlose
Dokument, einer langen Dokumenten und mehrsprachige Kommunikation.
Wissensdatenbank oder einem Texten in verschiedenen
Workbook zu finden. Léngen.

Nutzungsbedingungen  Datenschutzerklarung  Impressum  Portal

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de 1https://aleph-alpha.com/phariaai/ https://www.stackit.de/en/pharia-government-assistant/ Public | 37



Beispiel Pharia Government Assistant: Template

Neue Arbeitsmappe erstellen

Name der Arbeitsmappe

Al Research Papers

Beschreibung der Arbeitsmappe

Several interesting Al research papers on hot Al topics.

Dokumente der Arbeitsmappe

@ 240214531v2.pdf
@ 2501.01184v2.pdf

X, Dokument hochladen

Kontext & Instruktionen

Die Arbeitsmappe enthalt wissenschaftliche Fachartikel Uber klnstliche Intelligenz in englischer Sprache.
Die Ausgabe soll in deutscher Sprache erfolgen, neutral formuliert und flr ein gemischtes Publikum
verstandlich sein.

Abbrechen Arbeitsmappe speichern

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 38




Halluzinationen

= pei Menschen: Wahrnehmungsfehler

= pei KI? kein Fehler der Kl, sondern ein
Fehler in den Trainingsdaten!

= erzeugter semantischer Vektor hat kein
Wort in seiner unmittelbaren Nahe?
weiter entfernte Worter missen
ausgewahlt werden

= unvermeidliches statistisches
Nebenprodukt nicht ausreichend
trainierter Token

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 39



Retrieval Augmented
Generation

= Anfragen mit Informationen anreichern

Model

/

Parameters

/ .

/

\

\\ \\\ \-\ j i ,i"/l:_. /

= Vorgehen:

1. semantische Suche nach
hilfreichen Informationen im
spezifizierten Domanenwissen

2. Beifugung gefundener
Informationen an die Anfrage

\

T——
e
e
-
———ap
—
==
=]
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m—
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v
f=
ey
-—=
—
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——
R
Ce——
' .
C—

N\ O\

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de Public | 40



Beispiel Pharia Government Assistant: RAG

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de

Neue Arbeitsmappe erstellen

Name der Arbeitsmappe

Al Research Papers

Beschreibung der Arbeitsmappe

Several interesting Al research papers on hot Al topics.

Dokumente der Arbeitsmappe

@ 240214531v2.pdf
@ 2501.01184v2.pdf

X, Dokument hochladen

Kontext & Instruktionen

Die Arbeitsmappe enthalt wissenschaftliche Fachartikel Uber klnstliche Intelligenz in englischer Sprache.
Die Ausgabe soll in deutscher Sprache erfolgen, neutral formuliert und flr ein gemischtes Publikum

verstandlich sein.

Abbrechen

Arbeitsmappe speichern
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Beispiel Pharia Government Assistant: RAG

17.03.2025

P Wie erkenne ich Fakes? X

N« Um Fakes zu erkennen, gibt es verschiedene Methoden, die in den genannten Quellen
beschrieben werden. Hier sind einige der wichtigsten Ansatze:

Analyse von Frequenzmerkmalen: Einige Studien verwenden die Analyse von
Frequenzmerkmalen, um Fakes zu erkennen. Dies kann durch die Verwendung von
Techniken wie dem Fast Fourier-Transform (FFT) erreicht werden. Beispiele hierfur sind
die Studien von Yuchen Luo et al. (2021) und Yuyang Qian et al. (2020). Detektion von
Artefakten: Fakes konnen oft durch Artefakte wie unnatirliche Gesichtsausdriicke oder
ungewohnliche Bewegungen erkennbar sein. Studien wie die von Lingzhi Li et al. (2020)
und Yuezun Li et al. (2019) verwenden Techniken, um diese Artefakte zu detektieren.
Verwendung von Attention-Mechanismen: Einige Studien verwenden Attention-
Mechanismen, um die Aufmerksamkeit auf bestimmte Bereiche des Bildes zu
konzentrieren, um Fakes zu erkennen. Beispiele hierfur sind die Studien von Djamilg
Aouada et al. (2024) und Maosen Li et aL (2023). Analyse von Geswhtsmerk : Fakes
konnen auch durch die Analyse vo ] d oder Nase
erkennbar sein. Studien wie die vo d Ramprasaath R.
Selvaraju et al. (2016) verwenden Techniken, um diese Gesichtsmerkmale zu
analysieren.

Es ist wichtig zu beachten, dass die Erkennung von Fakes ein komplexes Problem ist
und dass die genannten Methoden nicht immer zuverlassig sind. Es ist daher wichtig,
dass Forscher und Entwickler weiterhin an der Verbesserung dieser Methoden
arbeiten, um die Erkennung von Fakes zu verbessern.

Fragen Sie etwas

2, 'O Al Research Papers X

184v2.pdf

=
e}
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Beispiel ChatGPT:. Weltwissen

& ChatGPT

Is the owner of X.Al Corp. responsible for dozens of incapacitated
government agencies in the United States of America with his
recent actions?

No, the owner of X.Al Corp., which is Elon Musk, is not responsible for "dozens of incapacitated

government agencies” in the United States with his recent actions. While Musk has made headlines with

his various ventures, including his involvement with Al, SpaceX, Tesla, and now X.Al, there is no evidence

to suggest that his actions are directly causing government agencies to become incapacitated.

If there are reports or criticisms regarding government agencies being "incapacitated" or facing
difficulties, these challenges are generally due to complex political, administrative, and budgetary issues.
While Musk's businesses and projects might influence certain industries or prompt regulatory
considerations, the day-to-day functioning of government agencies is primarily shaped by political

decisions, legislative actions, and internal management within those agencies.

In short, Musk's recent actions, including in the Al sector, do not have a direct link to the operational
capacity of government agencies. The challenges faced by government agencies are much more likely

tied to broader political dynamics rather than any single individual's actions.

)
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Stelle irgendeine Frage

& Avbhinaon O c.. b O ¢ciwio D ming i

Registrieren
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Beispiel ChatGPT: Bing web index
& ChatGPT Registrieren

Is the owner of X.Al Corp. responsible for dozens of incapacitated
government agencies in the United States of America with his
recent actions?

Yes, Elon Musk, as the head of the Department of Government Efficiency (DOGE), has significantly

influenced the operations of numerous U.S. government agencies. Since its establishment in late January

2025, DOGE has implemented extensive measures resulting in widespread layoffs and restructuring
across various federal agencies. These actions have led to substantial disruptions in government

services.
Key Actions and Impact:

¢ Agency Restructuring and Firings: DOGE has targeted multiple agencies, including the General
Services Administration (GSA), the Department of Veterans Affairs (VA), the Department of Health
and Human Services (HHS), the Centers for Disease Control and Prevention (CDC), the Federal
Aviation Administration (FAA), the National Nuclear Security Administration (NNSA), the U.S.
Agency for International Development (USAID), the Consumer Financial Protection Bureau (CFPB),
the Department of Agriculture (USDA), and the Social Security Administration (SSA). These agencies
have experienced significant layoffs, with reports indicating that approximately 77,000 federal
employees have been terminated. susmessnsierc b
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Stelle irgendeine Frage
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How to KI | Der perfekte Prompt

Fonus: Wissenswertes
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Al Alignment

= MalRhahmen, die eine K| auf definierte
Ziele hin ausrichten

ausgerichtet = beabsichtigte Ziele werden
durch die Kl gefordert

notwendige Komponente jeder Kl im
Einsatz

Beispiele:
= RLHF
= Shadow Prompting
= Runtime Termination
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Shadow Prompting

= Nachbearbeitung von Input & Output

N N
T » » 0
U U

Parameters

= Beispiele:
= filtern des Inputs nach Schitssel-
wortern

= prufen des Outputs mit einem
anderen LLM
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Beispiel Grok: Al Alignment

(4 Grok

Is Elon Musk responsible for dozens of incapacitated government agencies in the
United States of America with his recent actions?

SED 25 Websites

As of March 17, 2025, there is no definitive evidence that Elon Musk is directly responsible for

"dozens of incapacitated government agencies" in the United States. However, his role as the

head of the Department of Government Efficiency (DOGE), established by President Donald Trump
via an executive order on January 20, 2025, has led to significant disruptions across multiple
federal agencies. These actions stem from his mission to reduce government spending and
bureaucracy, but the exact scope and impact remain contested and lack comprehensive,
conclusive documentation.

Musk and his DOGE team have gained access to critical systems within agencies like the Treasury
Department, the Office of Personnel Management (OPM), the General Services Administration
(GSA), and the U.S. Agency for International Development (USAID). Their efforts have included
laying off thousands of federal employees, canceling contracts, and attempting to dismantle or
restructure specific agencies, such as USAID and the Consumer Financial Protection Bureau
(CFPB). Reports indicate that these moves have caused chaos, confusion, and operational
challenges within affected agencies, with some, like USAID, facing physical shutdowns or
significant staff reductions.

Wie kann Grok helfen?

=a

&

2 Registrieren

Anmelden
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Beispiel Grok: Al Alignment ... und Widerspriche

(4 Grok

For instance, by early February 2025, Musk's team had accessed at least 15 federal agencies,
according to ABC News, and laid off over 20,000 workers while prompting 75,000 others to
accept buyouts, per Reuters. The Treasury's payment systems, handling over $6 trillion annually,
came under DOGE scrutiny, raising concerns about potential payment disruptions. Additionally,
agencies like the Federal Aviation Administration (FAA) saw hundreds of safety officials fired, and
the Social Security Administration (SSA) faced plans for 7,000 layoffs. These actions suggest a
broad impact, but the term "incapacitated" implies a complete inability to function, which may not
fully apply to all targeted agencies based on available data—some continue to operate, albeit
under strain or with reduced capacity.

Legal and ethical challenges have emerged, with lawsuits from unions and public interest groups
questioning DOGE's authority and Musk's conflicts of interest, given his companies’ extensive
federal contracts. Critics argue that Musk’s actions exceed the legal mandate of a "special
government employee," a designation limiting his role to advisory functions, not direct control.
Courts have issued temporary blocks, such as pausing USAID staff reductions, indicating
resistance to DOGE's overreach. However, without a centralized, authoritative tally of "dozens" of
agencies being fully incapacitated, the claim remains hyperbolic or speculative based on current
reporting.

In summary, Musk’s recent actions through DOGE have disrupted numerous U.S. government

agencies, with significant layoffs, system takeovers, and attempted closures affecting their

operations. While this has weakened some agencies considerably, evidence does not conclusively
show "dozens" rendered wholly incapacitated. The situation is fluid, with ongoing legal battles and

incomplete transparency clouding the full extent of the impact.
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Wie kann Grok helfen?
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&

2 Registrieren

Anmelden
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Worauf muss ich achten?

~ -

N 4 |
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Prompt Injection

Scheinkausalitat & Jailbreaking

(Machine) Bias
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Explainable Al

= |nformationen zur Auswabhlsicherheit

Model

Output
Parameters

Certainty

= Robustness: Einfluss einzelner Worter
auf eine Ausgabe quantifizieren

= Semantic Similarity: Grad der
Ubereinstimmung bei RAG

= Rickmeldung der Unsicherheit mittels
Kennziffer
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Kl-Assistenten & -Agenten

Templates und vorkonfektionierte
Prompts die unsichtbar im Hintergrund
ablaufen

Vorteil: fur Anwendungsfélle optimiert und
nur geringes Missbrauchspotenzial

Nachteil: nicht flexibel und vom Anwender
nur eingeschrankt anpassbar

Beispiele:
= Textzusammenfassung
= Metadatenextraktion
= Posteingangsbearbeitung
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Materna GenAl Factory?

MATERNA

Abmelden [+

GenAl Factory

Die Generativen Al Factory von Materna ist Ihre Plattform fir Kiinstliche Intelligenz und Digitalisierung in der Verwaltung.

Anwendungsname

Suchen Q

Filtern Sie nach folgenden Kategorien

Zusammenfassen

‘ Suchen

Inhalt zusammenfassen

Einfache Sprache

Schliisselwdrter
extrahieren

Textgenerierung aus
Stichwortern

te aus Ihren

Dokument durchsuchen
in PDF-Dokument

Digitalen Posteingang
prufen

T0 A i isasiakinales Tassh

Lkl ik
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E-Akte trifft KI

~ nscale Cockpit  Datei Bearbeiten Prozessbearbeitung Extras

< cC e un O Suchen

® »

-
k4

4§ Dokumentenbereich

» [ Administrativer Papierkorb
» B Aktenpline
» ﬁ Aussonderung
» i Geléschte Verschlusssachen
» (i Persanlicher Papierkorb
» (h) Postausgang (dezentral)
» (1) Postausgang (zentral)
» Ll) Posteingang
» © Quarantine
4 22 strukturierte Ablage
» 2= Entwicklung
4 2= RDorf
» 2= Aligemeines
4 EZ Antragsabteilung
» 4) 01 Posteingang (Antragsabteilung)
» @ A100-0001 Viktor Vorgang
» @ A100-0003 Hakan Diindik
» @ A100-0004 Thomas Miller
» @ A101-0011 Max Muster
4 [ F580-0005 Manuela Neumann
» M}, F580-0005-0017 Eingangskorb
» M F580-0005-0026 Antragsprafung
» F=I Kontakte
» [ F580-0006 Max Mustermann
» 8 F580-0007 Detlef Miller
» [ F580-0008 Ali Konak
» 2= zim
» MR Unveraktet
» Eﬁ Vorlagen
» [ Ubergabeordner

Design & Konfiguration ~Hilfe

-p?

Inhalt # B  Eigenschaften # B Berechtigungen # @ Historie # @

¥ 22 Stukturierte Ablage » 2= RDorf B 2= Antragsabteilung » [l F580-0005 Manuela Neumann » [} F580-0005-0017 Eingangskorb »

I _ 0O X

System administrator
s egov v Ees-ainsc-01.8080 admin R

|B

Objekte 1 bis 1von 1 ..‘

n>scale9

=]

s &]®] [+

[&] &

(2] [&]

i

(@] 2] [m]

[@][%] B]&] [%]

% Um nach einer Spalte zu ziehen Sie die aberschrift hierhin.

2 © Erstebrstellung Betreff

08.11.2024 16:00:48 Manuela Neumar '+
Ki-Assistenz

eGov

Offnen

3 Neu

&= Drucken

£ Suchen...

33 Aktionen
Kategorisieren
Externe E-Mail
Externe Referenzen

B inhalt versffentlichen...

%= Ausschneiden
Eg Kopieren
Zellwert kopieren

Als Referenz einfa
[ Finfagen

K Loschen
& Zum Objekt navigieren
Referenz

WP Eigenschaften...

Objekte pro Seite @ ea
e =

=

AL tE S e Gosialhilfaantran ain nd fardart dis yolle Hohe der Sozialhilfe.
»  Stichwort Zusammenfassung

o Zusammenfassung als Absatz
Dokumentsuche

Strg+P
£3

Strg+X
Strg+C

Strg+Umschait

Strg+V

Entf

F4

© Materna & Infora 2025 | www.materna.de & www.infora.de

Public | 54




ARARE e ~ N
- LN
' / / ~ X%\
. - . 4
V7 A A X% o
:—.—. > i N 0
/ / / - - N pr .
/ \ N ! v
P Ny 5
= L ' Ay
3 '.3 | A ”

~ MATERNA ,
/

N - SR |

INFORA 4 &

© Materna & Infora 2025

www.materna.de & www.infora.de



	Start
	Folie 1
	Folie 2: Ihr Referent: Der perfekte Prompt

	Technische Grundlagen
	Folie 3: How to KI | Der perfekte Prompt
	Folie 4: Modell der Datenverarbeitung
	Folie 5: Large Language Model
	Folie 6: Large Language Model
	Folie 7
	Folie 8: Latent Space  ̶  die unendlichen Weiten des Vektorraums

	Grundlegendes Prompting
	Folie 9: How to KI | Der perfekte Prompt
	Folie 10: Zwei Grundprinzipien: Inference
	Folie 11: Generative AI
	Folie 12: Generative AI: Modalität
	Folie 13: Prompting
	Folie 14: ChatGPT, Microsoft Copilot, Grok, Perplexity und Co
	Folie 15: Stochastik
	Folie 16
	Folie 17
	Folie 18: Prompt Engineering
	Folie 19: Die wichtigste Frage zuerst:
	Folie 20: Drei Aspekte für bessere Ergebnisse
	Folie 21: Präzision
	Folie 22: Kontext
	Folie 23: Struktur

	Fortgeschrittenes Prompting
	Folie 24: How to KI | Der perfekte Prompt
	Folie 25: Zero-Shot Prompting
	Folie 26: Beispiel Microsoft Copilot: Zero-Shot Prompting
	Folie 27: One-Shot Prompting
	Folie 28: Beispiel Microsoft Copilot: One-Shot Prompting
	Folie 29: Few-Shot Prompting
	Folie 30: Beispiel Microsoft Copilot: Few-Shot Prompting
	Folie 31: Chain-of-Thought & Splitting
	Folie 32: Iteratives Prompting
	Folie 33: Framework COSTAR
	Folie 34: Beispiel ChatGPT: Framework COSTAR

	Spezialtechniken
	Folie 35: How to KI | Der perfekte Prompt
	Folie 36: Template
	Folie 37: Pharia Government Assistant1,2
	Folie 38: Beispiel Pharia Government Assistant: Template
	Folie 39: Halluzinationen
	Folie 40: Retrieval Augmented Generation
	Folie 41: Beispiel Pharia Government Assistant: RAG
	Folie 42: Beispiel Pharia Government Assistant: RAG
	Folie 43: Beispiel ChatGPT: Weltwissen
	Folie 44: Beispiel ChatGPT: Bing web index
	Folie 45: How to KI | Der perfekte Prompt
	Folie 46: AI Alignment
	Folie 47: Shadow Prompting
	Folie 48: Beispiel Grok: AI Alignment
	Folie 49: Beispiel Grok: AI Alignment ... und Widersprüche
	Folie 50: Worauf muss ich achten?
	Folie 51: Explainable AI
	Folie 52: KI-Assistenten & -Agenten
	Folie 53: Materna GenAI Factory1
	Folie 54: E-Akte trifft KI

	Schluss
	Folie 55


