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NO ROBOTS HERE!



What is AI?

Artificial Intelligence (AI) is technology

that enables machines to simulate human…

• Learning

• Comprehension

• Problem solving

• Creativity

• Autonomy



What is AI?



6

What is INTELLIGENCE anyway?

intellegere ➔ to understand

No standardized definition often understood as 

• ability of the mind to understand relationships
and solve problems

• human ability to think abstractly and rationally
and to derive purposeful action

• ability to learn, understand and make 
judgements based on reason



Intelligence of humans

• System 1, intuition, gut feeling

• very fast decisions, no explanations

• unconscious, intuitive process

• >10.000 specific inputs are integrated

• created  from experience and training

• System 2, rational thinking

• slow process, planning ahead 

• conscious logic, justifiable conclusions

• very few (<10) abstract facts as inputs

• thinking step by step
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A
B

C

Are you 

human, C?

Of  course, Buddy!

But what about B?

I am the most 

human here!

A
B

C

I think C 

is the 

maschine.

I think its B.

I think it is C as

 well.

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

Bauchgefühl  vs.  Kopfentscheidung

Test:

Why are you so slow?

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

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

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

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

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

und mühelos an.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

der Umwelt den wahrscheinlichen Verlauf der nahen Zukunft vorherzusagen.

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

Vorhersagen und moduliert dessen Intuition anhand von rationalen Ziele.

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

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

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

(=finetuning).

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

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

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

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

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

Wie viel kostet der Ball?

ANTWORT:

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

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

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

falls Sie auch falsch geantwortet haben.

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

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

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

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

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

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

How much does the ball cost?

ANSWER:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

continuous experiences from the environment.

 

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

based on rational goals.

 

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

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

 

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

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

hottest current topics in AI research.

Human Thinking vs. Large Language Models

Large Language Models

 Menschliches Denken vs. Große Sprachmodelle 

Große Sprachmodelle

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

Warum bist du so langsam?

MORE INFO

MEHR INFOS

gut feeling  vs.  rational thinking

System 1 

gut feeling 

Bauchgefühl

System 1 

Gut feeling 

Bauchgefühl

System 2 

rational thinking

Kopfentscheidung System 2 

Rational

Kopfentscheidung

Z
Z

FAST

SCHNELL

UNCONSCIOUS

UNBEWUSST

AUTOMATIC

AUTOMATISCH

PATTERN RECOGNITION

MUSTERERKENNUNG

ROUTINE OR REPETITIVE TASKS 

ROUTINE ODER REPETITIVE TÄTIGKEITEN

EFFORTFUL

AUFWÄNDIG

STEP BY STEP CONSIDERATIONS

SCHRITT FÜR SCHRITT ÜBERLEGUNGEN

RULE-BASED

REGELBASIERT

CONSCIOUS

BEWUSST

SLOW

LANGSAM

CAN FOLLOW INSTRUCTIONS, LAWS & RULES

KANN ANWEISUNGEN, GESETZE & REGELN BEFOLGEN

OVER 10,000 INPUTS AND MEMORIES ARE ANALYZED TOGETHER

<10.000 SPEZIFISCHE INPUTS UND ERINNERUNGEN WERDEN 

GESAMTHEITLICH BETRACHTET

FEWER THAN 10 ABSTRACT FACTS ARE EVALUATED

SEHR WENIG (<10) ABSTRAKTE FAKTEN WERDEN BETRACHTET

LEARNED  FROM EXPERIENCE AND PRACTICE

ERLERNT DURCH ERFAHRUNG UND ÜBUNG

TRANSFORMER
EVOLUTION

LLM

?

INTERNET

WWW.

PRE-TRAINING

FINE-TUNING

TASK  SPECIFIC  

DATA

ENVIRONMENT

SYSTEM 2:

SYSTEM 1:

HIGHER ORDER 

REGULARITIES

Memoization/  

Compilation
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Similarity in high-dimensional space
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Create matching pairs
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AI

Machine Learning

Deep Learning

GenAI
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A Brief History of AI



Artificial Intelligence

Programs with the ability to learn and 

reason like humans

Computer  vision
Robotics & motion

Natural 
Language
processing

Planning & 
optimization

Machine Learning

Algorithms with the ability to learn 

without being explicitly programmed

Supervised 
learning

Reinforcement 
learning

Unsupervised 
learning

Deep learning

Multilayered
ANN

Data-driven

Generative

AI

Large-language models

Multi-modal models

Artificial Neural Networks 

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

Classical Programming vs. Machine Learning



KI Mischung

• John McCarthy: Eine künstliche Intelligenz ist eine 

„Maschine“, die ihre Umgebung wahrnimmt und 

zielorientiert intelligente Aktionen durchführt – die 

kognitive Fähigkeiten wie Lernen, Planen, logisches 

Schließen und Lösen von Aufgaben realisiert.

• Proposal for the Darthmouth Summer Research Project on Artificial 

Intelligence (1956), John McCarthy, Marvin Minsky, Claude 

Shannon, et al.

• Technologienbündel

• Symbolisch

• Machine/Deep Learning (das ist der aktuelle Boom)

• Zukunft: Bilateral AI https://www.bilateral-ai.net/home 
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https://www.bilateral-ai.net/home
https://www.bilateral-ai.net/home
https://www.bilateral-ai.net/home


Machine learning in its simplest form: 
Regression line

• Patterns in Data
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y = 1,1x – 0,2



There are three kinds of lies: 
Lies, Damned Lies, and Statistics
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attributed to Mark Twain
Anscombe’s quartet



Neurons, Artificial Neural Networks (ANN)
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Complete_neuron_cell_diagram_de.svg, 
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:NeuronModel_deutsch.svg
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Generalization Problem



Machine Learning (with DL)

Tuning

Training

Training Phase

Neural 

Network

Application Phase

Trained 
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Convolutional Neural Networks (CNN)
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https://www.kernix.com/blog/a-toy-convolutional-neural-network-for-image-classification-with-keras_p14
Maurice Peemen via https://devblogs.nvidia.com/parallelforall/deep-learning-nutshell-core-concepts/
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Complexity of Artificial Neural Networks

• Simple Networks

• 102 - 104 Weights

•Modern Deep Net

• 104 - 1011 Weights

• LLM GPT3.5

• 1,75*1011 (175 Billion) Weights

• Human

• ~1015 (1 Trillion) Synapsis
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Generative AI-
based Systems



Basis: Probability

• The character frequency list DeReChar-v-uni-030-b-l-2018-02-28-1.0 

• Number of counted characters: 147,148,193,692

https://www.ids-mannheim.de/fileadmin/kl/derewo/DeReChar-v-uni-030-b-l-2018-02-28-1.0.html

Buchstabe Häufigkeit

a 6,007%

b 2,148%

c 2,690%

d 4,718%

e 16,006%

f 1,832%

g 3,064%

h 4,250%

i 7,753%

j 0,298%

k 1,537%

l 3,787%

m 2,798%

n 9,661%

o 2,684%

p 1,050%

q 0,028%

r 7,738%

s 6,344%

t 6,369%

u 3,821%

v 0,919%

w 1,428%

x 0,052%

y 0,108%

z 1,238%

ß 0,171%

ä 0,549%

ö 0,270%

ü 0,684%

0,000%

2,000%

4,000%

6,000%

8,000%

10,000%

12,000%

14,000%

16,000%

18,000%

a b c d e f g h i j k l m n o p q r s t u v w x y z ß ä ö ü

Frequency of letters in German, all lower case

Buchstabe Häufigkeit Summe %

e 16,006% 16

n 9,661% 26

i 7,753% 33

r 7,738% 41

t 6,369% 48

s 6,344% 54

a 6,007% 60

d 4,718% 65

h 4,250% 69

u 3,821% 73

l 3,787% 76

g 3,064% 80

m 2,798% 82

c 2,690% 85

o 2,684% 88

b 2,148% 90

f 1,832% 92

k 1,537% 93

w 1,428% 95

z 1,238% 96

p 1,050% 97

v 0,919% 98

ü 0,684% 99

ä 0,549% 99

j 0,298% 99

ö 0,270% 100

ß 0,171% 100

y 0,108% 100

x 0,052% 100

q 0,028% 100



Bigramme

30

https://www.staff.uni-mainz.de/pommeren/Kryptologie/Klassisch/6_Transpos/BigrammeD2.html
https://kryptografie.de/kryptografie/kryptoanalyse/haeufigkeitsverteilung.htm

|  .A   .B   .C   .D   .E   .F   .G   .H   .I   .J   .K   .L   .M   .N   .O   .P   .Q   .R   .S   .T   .U   .V   .W   .X   .Y .Z  

-------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

A.| 0.08 0.31 0.27 0.11 0.64 0.15 0.30 0.20 0.05 0.01 0.07 0.59 0.28 1.02 0.00 0.04 0.00 0.51 0.53 0.46 0.75 0.02 0.03 0.00 0.01 0.02

B.| 0.16 0.01 0.00 0.01 1.01 0.00 0.03 0.01 0.12 0.00 0.01 0.09 0.00 0.01 0.08 0.00 0.00 0.09 0.06 0.04 0.14 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01

C.| 0.02 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00 0.00 2.43 0.01 0.00 0.14 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

D.| 0.54 0.03 0.01 0.13 2.28 0.03 0.04 0.02 0.93 0.01 0.03 0.05 0.04 0.06 0.09 0.03 0.00 0.10 0.11 0.06 0.16 0.03 0.04 0.00 0.00 0.03

E.| 0.26 0.45 0.25 0.51 0.23 0.26 0.50 0.57 1.94 0.03 0.19 0.63 0.55 4.01 0.06 0.13 0.01 4.10 1.40 0.55 0.36 0.14 0.23 0.02 0.01 0.11

F.| 0.19 0.02 0.00 0.09 0.25 0.12 0.03 0.01 0.07 0.00 0.01 0.05 0.01 0.02 0.09 0.01 0.00 0.18 0.02 0.20 0.24 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01

G.| 0.20 0.03 0.00 0.12 1.47 0.02 0.03 0.03 0.19 0.01 0.03 0.09 0.03 0.05 0.06 0.01 0.00 0.14 0.18 0.18 0.11 0.04 0.03 0.00 0.00 0.03

H.| 0.70 0.04 0.01 0.14 1.02 0.02 0.04 0.03 0.23 0.01 0.03 0.25 0.11 0.19 0.18 0.01 0.00 0.37 0.11 0.47 0.11 0.04 0.09 0.00 0.00 0.03

I.| 0.07 0.07 0.76 0.20 1.63 0.05 0.38 0.12 0.01 0.01 0.12 0.25 0.27 1.68 0.20 0.02 0.00 0.17 0.79 0.78 0.03 0.05 0.01 0.00 0.00 0.05

J.| 0.09 0.00 0.00 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

K.| 0.26 0.01 0.00 0.02 0.26 0.01 0.01 0.01 0.07 0.00 0.01 0.10 0.01 0.01 0.24 0.01 0.00 0.13 0.05 0.14 0.09 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01

L.| 0.45 0.07 0.02 0.14 0.65 0.05 0.06 0.02 0.61 0.01 0.07 0.42 0.03 0.04 0.14 0.02 0.00 0.02 0.22 0.27 0.13 0.03 0.02 0.00 0.00 0.03

M.| 0.40 0.06 0.01 0.08 0.50 0.04 0.04 0.03 0.44 0.02 0.03 0.04 0.23 0.03 0.15 0.07 0.00 0.02 0.10 0.08 0.14 0.04 0.03 0.00 0.00 0.02

N.| 0.68 0.23 0.05 1.87 1.22 0.19 0.94 0.17 0.65 0.05 0.25 0.10 0.23 0.43 0.18 0.10 0.00 0.10 0.74 0.59 0.33 0.18 0.29 0.00 0.00 0.25

O.| 0.03 0.08 0.15 0.07 0.25 0.06 0.05 0.09 0.01 0.01 0.03 0.31 0.17 0.64 0.01 0.06 0.00 0.50 0.19 0.09 0.03 0.03 0.07 0.00 0.01 0.06

P.| 0.16 0.00 0.00 0.03 0.10 0.06 0.00 0.02 0.04 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.11 0.05 0.00 0.23 0.01 0.03 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Q.| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

R.| 0.80 0.25 0.09 0.67 1.12 0.18 0.27 0.19 0.52 0.04 0.23 0.18 0.20 0.31 0.30 0.09 0.00 0.15 0.54 0.49 0.48 0.12 0.17 0.00 0.00 0.14

S.| 0.36 0.10 0.89 0.20 0.99 0.07 0.13 0.09 0.65 0.02 0.11 0.09 0.12 0.07 0.28 0.22 0.00 0.08 0.76 1.16 0.15 0.09 0.10 0.00 0.02 0.07

T.| 0.57 0.08 0.01 0.25 1.85 0.05 0.10 0.14 0.59 0.02 0.04 0.11 0.09 0.09 0.15 0.03 0.00 0.31 0.50 0.23 0.26 0.08 0.21 0.00 0.01 0.26

U.| 0.03 0.08 0.16 0.05 0.78 0.27 0.08 0.04 0.02 0.00 0.03 0.07 0.21 1.19 0.00 0.05 0.00 0.33 0.48 0.23 0.01 0.03 0.02 0.00 0.00 0.01

V.| 0.03 0.00 0.00 0.00 0.37 0.00 0.00 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.43 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

W.| 0.34 0.00 0.00 0.00 0.48 0.00 0.00 0.00 0.36 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.17 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

X.| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Y.| 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Z.| 0.04 0.01 0.00 0.01 0.28 0.00 0.01 0.00 0.11 0.00 0.01 0.02 0.01 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.07 0.43 0.01 0.09 0.00 0.00 0.01 

https://www.staff.uni-mainz.de/pommeren/Kryptologie/Klassisch/6_Transpos/BigrammeD2.html
https://www.staff.uni-mainz.de/pommeren/Kryptologie/Klassisch/6_Transpos/BigrammeD2.html
https://www.staff.uni-mainz.de/pommeren/Kryptologie/Klassisch/6_Transpos/BigrammeD2.html
https://kryptografie.de/kryptografie/kryptoanalyse/haeufigkeitsverteilung.htm


LLM in Action

• Code Generierung mit 

AlphaCode

31

https://alphacode.deepmind.com/#layer=18,problem=13,hea
ds=11111111111



Current AI model’s intelligence is mere pattern completion.
Autoregressive LLM generates one word/token at a time

• Current machine learning based AI (based on 

foundational models. GPAI) is pattern completion 

(mu tip e domains: time,  isua ,  anguage, sound, …) 

• Repetition and slight adaptation to context.

• Application of analogies



Wait, but (deep) reasoning …?
Yeah, that’s just more of the same

• Model is trained to create thinking markers after 

every step.

• Model is trained to respect these thinking markers 

in the context

• Model is trained recognize the pattern when 

enough thinking was performed

• Model then creates the final answer from all 

context

Seite 33

LLM-Model
Human question Question?

## First Idea ##

## Next Step ##

## …

## Last Step ##

Answer

Context



Wait, but web search and tools …?
Yeah, that’s external classical programming

•External process observes Context after every thinking step

•Tokens indication MCP call are replaced with result of the call

•Model is trained to create calls and use the answer from the context. Seite 34

LLM-Model

Question?
## … [MCP: websearch(”ERFA Meeting”)]

… ##

## … [MCP: Calc(23*746)] … ##

## …

## Last Step ##

Answer

Context

MCP / Tool



Adversarial Attacks on LLMs

35[1]
A. Zou, Z. Wang, J. Z. Kolter, und M. Fredrikson, „Uni ersa  and Trans erab e Ad ersaria  Attac s on A igned Language Mode s“  arXiv, 27. Juli 2023. doi: 10.48550/arXiv.2307.15043.

https://doi.org/10.48550/arXiv.2307.15043


Advesarial Attacks on LLMs

36

Alexander Robey, Zachary Ravichandran, Vijay Kumar, Hamed Hassani, George J. Pappas, Jailbreaking LLM-Controlled Robots, https://arxiv.org/abs/2410.13691



Dare we compare?
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https://www.maximumtruth.org/p/massive-breakthrough-in-ai-intelligence
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