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Wird man gebeten, Uber die Wirkungen der ,neuen KI“ zu sprechen oder zu spekulieren, dann
sind zwei Aspekte vorab zu klaren: Seit wann redet man Uberhaupt von der ,,neuen® kunstli-
chen Intelligenz, bei der schon im Begriff selbst eine Erwartung angelegt ist? Und was wird
darunter im Allgemeinen verstanden, auch in Abgrenzung zur traditionellen K|?

Das Digitale Worterbuch der deutschen Sprache [DWDS] liefert Statistiken zum Gebrauch
von Wortsequenzen fur eine reprasentative Auswahl deutscher Tages- und Wochenzeitungen;

I“

demnach fand ,,neue KI“ vor dem Jahr 2022 praktisch keine Erwdhnung; 2022 und insbeson-
dere 2023 geht die Wortfrequenzkurve dann steil nach oben. Es liegt nahe, dieses plétzliche
vermehrte Auftauchen des Begriffs in den Zeitungen mit dem medial viel beachteten Erscheinen
von ChatGPT im November 2022 zu verbinden. Die entsprechenden Statistiken von Google
Books, welche keine Zeitungen, daflr aber Fachblcher und Fachzeitschriften berlcksichti-
gen, lassen hingegen (auch bzgl. ,,new Al“ im englischen Korpus) bereits ab 2017 einen deut-
lichen Anstieg erkennen — im Gleichklang mit Technikbegriffen wie ,neural network®, ,,deep
learning“ und ,transformer architecture®, die — ohne dass wir dies hier naher erldutern — alle

drei von zentraler Bedeutung fur KI-Chatbots und ahnliche neuere KI-Anwendungen sind.

Um 2017 (fur die breite Offentlichkeit aber eben erst ab 2022 erkennbar) war also etwas Sig-
nifikantes im Bereich der kunstlichen Intelligenz geschehen: Die neuronale Kl, eine Teildis-
ziplin mit jahrzehntelanger Tradition, hatte unerwartete und verbluffende Erfolge vorzuwei-
sen — dies dank neuer Methoden im Bereich des maschinellen Lernens (welche u.a. 2024
Geoffrey Hinton und John Hopfield einen Nobelpreis einbrachten), aber auch, weil ,,the ex-
ponentiality in computer memory and processing power enabled seeming dead ends in neu-
ral networks to enter into our current Large Language Model moment where hype seems to
have no bounds® [Yos25], so Jeffrey Yost, Direktor des Charles Babbage Institute for the His-
tory of Information Technology. Uber ,exponentiality, ,,no bounds“ und ,hype“ wird noch zu
reden sein!

Die ,neue Kl so die Arbeitshypothese, sollte also lernfahige neuronale Netze, Large Lan-
guage Models (LLMs) und Systeme mit generativer Kl (wie KI-Chatbots) umfassen. Hinsicht-
lich der Wirkungen zahlen wir hier auch all das hinzu, was mit diesen Basistechnologien -
unter wuchtigem Einsatz von Mikrochips, Rechenzentren und Energie —an digitalen Tools und
Systemen moglich wird.



Neue und alte Kl

Fachlich wiirde man die so verstandene ,,neue K|“ schlichter als ,,moderne neuronale KI“ be-
zeichnen. Prinzipiell sind mathematisch modellierte (also ,kinstliche®) neuronale Netze
nichts Neues, sie wurden bereits 1943 von Warren McCulloch und Walter Pitts, einem Neu-
rophysiologen und einem Logiker, untersucht; ihre gemeinsame Veroffentlichung begann mit
dem wegweisenden Satz: ,Aufgrund des Alles-oder-Nichts-Charakters der Nervenaktivitat
kdnnen neuronale Ereignisse und die Beziehungen zwischen ihnen mit Hilfe der Aussagenlo-
gik behandelt werden®. Hier klingen deutlich die bindren Schaltnetze der Digitaltechnik an!
Es sollten allerdings noch einige Jahrzehnte vergehen, bis die Theorie neuronaler Netze so
weit entwickelt war, dass ihre enorme Leistungsfahigkeit im Bereich des maschinellen Ler-
nens offenbar wurde und Rechenleistung verfugbar wurde, die das Potenzial dieser Netze
auch heben und praktisch nutzbar machen konnte.

Die neuronale Kl (die anfangs allerdings noch gar nicht so genannt wurde) stellt einen der
beiden traditionellen Entwicklungsstrange der ktinstlichen Intelligenz dar, der andere wird als
symbolische Kl bezeichnet, wozu beispielsweise Expertensysteme, automatische Theorem-
beweiser, heuristische Suchverfahren, Logikprogrammierung und semantische Wissensgra-
phen zahlen. Das Wissen und darauf beruhende Entscheidungen werden hier durch Symbole
und explizite ,,Wenn-Dann“-Regeln modelliert; ein bekanntes Beispiel daflr sind Entschei-
dungsbdume. Anstatt, wie bei der neuronalen Kl, die Ahnlichkeit von Mustern aus (meist sehr
groBen) Datensammlungen zu lernen und spater wiederzuerkennen, wird analytisch vorge-
gangen und versucht, Strategien zur Losung des gegebenen Problems zu entwickeln.

Der Begriff ,,kiinstliche Intelligenz“ wurde 1955 gepragt. Mit einer Definition tat man sich im-
mer etwas schwer; wir kdnnen uns hier vielleicht pragmatisch darauf einigen, dass die Kl die
anwendungsorientierte Simulation geistiger Fahigkeiten untersucht, sodass wir den facet-
tenreichen und schwer greifbaren Intelligenzbegriff nicht thematisieren missen. Anfangliche
Forschungsthemen betrafen die Nutzbarmachung und Operationalisierung dieser Fahigkei-
ten fur Zwecke wie Mustererkennung, Sprachubersetzung, Lernen und logisches SchlieBen.
Im Laufe der folgenden Jahrzehnte gab es heftige Aufs und Abs, Hypes und Ernldchterungen
(,KI-Winter“); die Disziplin war dabei charakterisiert durch periodisch auftretende Uberstei-
gerte Erwartungen, die kurzfristig kaum erfullt werden konnten —im Ruckblick auch dadurch
erklarbar, dass die Simulation menschlicher Intelligenzleistung verstandlicherweise weit
Uber die Wissenschaft und rationale Betrachtungen hinausgehend Betroffenheit, Interesse,
Hoffnungen und Angste auslést—und das bis heute!

Der Versuch, Fahigkeiten, die menschliche Intelligenz voraussetzen, maschinell nachzubil-
den, ist nicht nur ein alter, manchmal sogar mythischer, Traum, sondern auch hinsichtlich
ganz konkreter technischer Vorhaben deutlich alter als der Begriff ,klnstliche Intelligenz®.
Erinnert sei nur an Leibniz und seine im 17. Jahrhundert Gber einen Zeitraum von vier Jahr-
zehnten mit viel Muhe konstruierte mechanische Rechenmaschine. Er wollte damit primar
nicht Mathematiker, Astronomen oder Kaufleute begllicken, sondern ein Beispiel (,,speci-
men*) geben daflr, dass geistige Tatigkeit (,,Gemutskraft®) als Besonderheit des Menschen
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(»proprium hominis“) in mechanischer Weise nachgebildet und damit automatisiert werden
kann. Er charakterisierte seine Rechenmaschine 1688 (in einer schriftlich festgehaltenen
Vorbereitung auf seine Audienz bei Kaiser Leopold I. in Wien) so [Lei88]: ,,... dienet aber
sonderlich als ein Specimen der Menschlichen gemuthskraffte dadurch zu wege zu bringen
daB eine Machina rechnen kan, welches sonsten proprium hominis gehalten worden.“ Aber
verstandlich ist auch, dass, als 200 Jahre spater mechanische Rechenmaschinen und noch-
mal 85 Jahre spater elektronische Taschenrechner serienmaBig hergestellt wurden, das ma-
schinelle Rechnen nicht mehr als Intelligenzleistung galt, genauso wenig wie heute Schach-
computer als intelligent angesehen werden.

Zu Schachcomputern bemerkte der Informatiker und Schachspieler Jirg Nievergelt bereits
1996 [Nie96]: ,,Als Maschinen noch Schachanfanger waren, wurde Computerschach-For-
schung oft durch die Annahme motiviert, ein starker Schachcomputer liefere den Existenzbe-
weis fur maschinelle Intelligenz. Heute haben wir sehr starke Schachcomputer, aber (fast?)
niemand bezeichnet sie als intelligent.” Dieses, auch in Bezug auf andere Intelligenzleistungen
wiederholt beobachtete Phanomen st als ,,KI-Effekt“ bekannt geworden. Der KI-Wissenschaft-
ler und Robotiker Rodney Brooks charakterisierte ,Intelligenz“ in diesem Sinne einmal so:
»Every time we figure out a piece of it, it stops being magical; we say, ‘Oh, that’s just a compu-
tation’.”“ Letztendlich zeigt dies, was fur ein vages Konzept ,Intelligenz“ — und damit auch
»kunstliche Intelligenz®“ — im Grunde genommen darstellt und wie schwierig beides zu definie-
renist. Die etwas irritierende Diskussion Uber die von manchen Apologeten postulierte ,,super-
humane® kunstliche Intelligenz und ,,technologische Singularitat“ hat ihre Ursache auch darin.

Kl wird popular

Trotz einer langer zuruckreichenden Ideengeschichte hatte bis Anfang der 1980er-Jahre noch
kaum jemand auBerhalb der Szene etwas von kunstlicher Intelligenz als Forschungsdisziplin
vernommen. Dann aber lieB eine groBe, auf 10 Jahre angelegte japanische Forschungsinitia-
tive (,,Fifth Generation Computer Systems*“) die Alarmglocken in Politik und Wirtschaft ande-
rer Industrienationen lauten —Japan wollte nach Exporterfolgen im Automobilbereich und der
Elektronikindustrie nun auch in der Informationstechnik fuhrend werden, und zwar durch Kl.
Die Medien berichteten dartber und versuchten, ihrem Publikum die Hintergriinde zu erldu-
tern. Die Neue Zurcher Zeitung tat dies 1984 z.B. so [NZZ84]: ,,Damit ist die Ausstattung von
Maschinen mit Fahigkeiten gemeint, die der menschlichen Intelligenz nahekommen. [...]
Computer der funften Generation sollen mit ihrer kiinstlichen Intelligenz [...] qualitative Re-
geln aus dem Erfahrungswissen des Menschen zu Erkenntnissen kombinieren kénnen, wel-
che bisher menschlichem Geist vorbehalten waren.“ Dann wird dem Journalisten wohl doch
ein bisschen bange: ,Wegrationalisierung von Arbeitsplatzen[...], die Gefahr der Verkimme-
rung menschlicher Fahigkeiten oder auch das Sicherheitsproblem gehoren zu den Fragen,
welche wohl Uberlegt sein mussen, wenn ein weiteres Gebiet menschlicher Errungenschaf-
ten nicht zu unerwlnschten Nebeneffekten fuhren soll.“ Und er schlieBt etwas ratlos mit ei-
ner altvaterisch formulierten Ermahnung: ,,Gedacht ist die Entwicklung klnstlicher Intelli-
genz aber zu Nutz und Frommen des Menschen®.
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Die ,,funfte Computergeneration® erwies sich allerdings als Flop, es setzte ein langer ,,KI-Win-
ter” ein. 1997 konnte zwar ein hochgezlichteter konventioneller Computer (,deep blue®)
Weltmeister Kasparow medienwirksam im Schach besiegen, aber da hatte das Schachspiel
den Ruf der ,,Drosophila der Intelligenzforschung® schon langst verloren: Gut Schach spielen
zu kénnen, das war inzwischen klar, bedeutet noch lange nicht, wichtige andere Probleme
l6sen zu kdnnen, geschweige denn, dem Wesen der Intelligenz ndher zu kommen.

Doch auch wenn das offentliche Interesse an Kl schnell wieder schwand, so wurden im Be-
reich der theoretischen Grundlagenforschung auch wahrend der ldnger andauernden Er-
nuchterungsphase laufend Fortschritte bei Lernverfahren fur neuronale Netze erzielt. Man
konnte zeigen, dass die mathematisch modellierten neuronalen Netze fahig sind, allein an-
hand von Trainingsbeispielen Aufgaben zu erlernen (wie beispielsweise die Erkennung hand-
schriftlicher Postleitzahlen), die man zuvor mit viel Aufwand unter Verwendung individueller
heuristischer Methoden explizit programmiert hatte.

Hinzu kam, dass nach der Jahrtausendwende im Zuge der allgemeinen ,Digitalisierung®
auchimmer groBere Datensammlungen (,,Big Data“) verfigbar wurden. Dies brachte, zusam-
men mit der Uber Jahrzehnte tatsachlich exponentiell gewachsenen Leistungsfahigkeit von
Computern sowie neuen, hochgradig parallel arbeitenden Rechenprozessoren, letztlich den
Durchbruch, da die neuen Lernverfahren mit enormen Datenmengen trainiert werden mus-
sen (z.B. Tausende oder Millionen von Katzen- und Hundebildern nur daflr, um auf einem
Kamerabild dann eine Katze sicher von einem Hund zu unterscheiden), was gewaltige Re-
chenleistung erfordert. Es gelangen einige spektakulare Erfolge, etwa bei der Objektidentifi-
kation auf Fotos, der Vorhersage von Proteinstrukturen, der Erkennung gesprochener Spra-
che oder der automatischen Sprachubersetzung. Im Jahr 2017 wurde schlieBlich mit der so-
genannten ,Transformer-Architektur® fir neuronale Netze das grundlegende Konzept fur die
heutigen groBen Sprachmodelle (LLMs, Large Language Models) entdeckt. Diese ldee, auf
die wir hier nicht naher eingehen, begriindete u.a. den Aufstieg ,intelligenter” Chatbots, die
Ende 2022 die ,,neue KI“ schlagartig popular machten: ChatGPT wurde nur zwei Monate nach
seiner Bereitstellung bereits von mehr als 100 Millionen Leuten genutzt; kaum ein anderes
Produkt oder Konzept dlrfte sich jemals so schnell verbreitet haben.

LLM als Blackbox im Chatbot

KI-Chatbots (vornehmer auch ,,conversational agents“ genannt) bestehen im Wesentlichen
aus einem LLM, also einem groBen neuronalen Netz entsprechend der Transformer-Architek-
tur. Dabei stehen die drei Buchstaben ,,GPT“ bei ,ChatGPT“ fur , Generative Pre-trained
Transformer®: ein Transformer-Sprachmodell, das (anhand vieler Textdokumente) vortrai-
niert wurde und damit in die Lage versetzt wird, neue wohlgeformte Texte zu generieren.

Ein solches LLMistin der Lage, aus einem vorgegebenen Text, z.B. der initialen Anfrage (dem
»Prompt“), das nachste Wort zu generieren (bzw. ,vorherzusagen®), das den vorgegebenen
oder bisher erzeugten Text als Prafix so verlangert, dass daraus wieder ein sinnvoller Text
wird. (Genau genommen wird meist nicht mit ganzen Wortern, sondern Bruchstucken davon,
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sogenannten ,,Token“, operiert, was aber hier unerheblich ist.) ,,Sinnvoll“ heiBt hier bezogen
auf das generierte Folgewort nicht nur grammatikalisch passend, sondern tatsachlich se-
mantisch sinnvoll im Kontext des ganzen Textes. Ein Beispiel dazu:

Lautet der Anfangstext ,Paris ist eine®, dann konnten folgende Wortfortsetzungen vorge-
schlagen werden, die alle einen Wahrscheinlichkeitswert tragen: Stadt 17%, Messe 10%,
neue 5%, groBe 3%, der 2%, sehr 2%, schone 1%, Welt 0,4%, kleine 0,2%, Hure 0,1%, kom-
mode 0,02%. Dass diese Worter in diesem Kontext gut passen, hat das LLM in seiner Trai-
ningsphase aus den vielen Trainingstexten gelernt. Nicht nur aus solchen, welche die Phrase
»Paris ist eine“ enthalten, sondern, neben sehr vielen anderen Textfragmenten, beispiels-
weise auch ,,...oppidum Parisiorum, quod positum est in insula fluminis Sequanae“ aus Cae-
sars ,,De bello Gallico“ oder ,London ist eine®, weil London durch die implizite Abstraktions-
fahigkeit des neuronalen Netzes einen ahnlichen ,,Geschmack” wie Paris bekommen hat
(mathematisch: Paris und London liegen in entscheidenden Dimensionen des hochdimensi-
onalen Vektorraums der automatisch gelernten Wortbedeutungen nahe beieinander). Nun
wird aber nicht garantiert das Wort mit dem hochsten Wert (,,Stadt“) gewahlt, sondern es
wird zufallsmaBig entschieden, manchmal ein Wort auszuwahlen, welches weiter unten in
der Rangliste steht. Wie stark die Tendenz ist, nach unten abzuweichen, bestimmt ein Para-
meter, der oft ,,Jemperatur” genannt wird. Er wird meist vom Anbieter des Chatbots gesetzt
und so gewahlt, dass die erzeugten Texte nicht banal und langweilig wirken (niedrigste Tem-
peratur) oder vollig durchgeknallt (h6chste Temperatur), sondern bei einer mittleren Tempe-
ratureinstellung einen ,,maBig kreativen® Eindruck machen.

Ist das Folgewort bestimmt, dann geht mit dem so verlangerten Text das Spiel von vorne los.
Wourde im Beispiel also etwa ,,kleine“ gewahlt, dann schlagt das LLM nun Stadt, und, aber,
Welt, liberraschende, Oase etc. mit jeweiligem Wahrscheinlichkeitswert vor. Auch Satzzei-
chen zahlen als Token, der aktuelle Satz muss schlieBlich irgendwann mit einem Punkt be-
endet werden.

Die Erkenntnis, dass ein LLM im Wesentlichen nur ein statistisch-stochastischer Vorhersager
flr das nachste Wort ist — ganz ahnlich, wie einem vom Smartphone Wortvorschlage beim
Tippen einer Textnachricht prasentiert werden —, ist erntichternd. Wirden wir selbst so agie-
ren, so wirden wir uns wohl ziemlich schnell in eine sprachliche oder zumindest inhaltliche
Sackgasse manovrieren — dies kommt bei groBen LLMs, wenn die Temperatur nicht Uberma-
Big hoch ist, mittlerweile nur noch sehr selten vor. Die durch die ,,Temperatur® bedingte Zu-
fallskomponente ist Ubrigens der Hauptgrund dafur, dass man auf den gleichen Prompt
meist verschiedene Antworten erhalt. Als Zeugen vor Gericht (oder aussagekréaftige zitierfa-
hige Quellen in Aufsatzen) eignen sich solche nichtdeterministischen Fabulierer allerdings
weniger gut. Und soll man sie wirklich als Werkzeuge in Klausuren zulassen, wenn auf den
gleichen Prompt, z.B. das Aufsatzthema, ein Schiuler zufallig einen besseren Tipp bekommt
als die Schiulerin auf der Nachbarbank? Darf der Zufall in solchen wichtigen Situationen mit-
spielen, wo doch schon beim FuBball eine Zufallsentscheidung Giber den Elfmeterschitzen
mittels ,Schere, Stein, Papier” als verwerflich angesehen wird?
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Ein Blick in die LLM-Blackbox

Was macht nun die ,,LLM-Blackbox“ aus, die einen Chatbot mit dieser einfachen Wort-flr-
Wort-Textfortsetzungsmethode oft erstaunliche Texte, manchmal aber auch irritierende Hal-
luzinationen oder Uberzeugend formulierte Unwahrheiten produzieren lasst?

Ein LLM ist im Wesentlichen ein neuronales Netz aus vielen Millionen oder gar Milliarden
kinstlicher Neuronen, das intern in mehrere Schichten und Teilschichten gegliedert ist. Je-
des Neuron stellt einen abstrakten Verknupfungspunkt flr abstrakte Verbindungen dar und
kann als eine mathematische Funktion gesehen werden, die aus humerischen Eingabewer-
ten einen Ausgabewert errechnet, der an andere verbundene Neuronen weitergegeben wird.
Ein Neuron hat im Allgemeinen keine erkennbare oder konkret benennbare Bedeutung (so
wie anscheinend auch eine einzelne Gehirnzelle kein Konzept oder Wort reprasentiert); le-
diglich den Neuronen der duBersten Eingangs- und Ausgangsschicht kann eine Bedeutung
(z.B. ein Wort) zugeordnet werden. Im Inneren des Netzes werden bedeutungstragende, abs-
trakte Konzepte in Form einer praktisch kaum entwirrbaren ,,Superposition“ unter Beteiligung
mehrerer Neuronen reprasentiert, wodurch das Modell mehr Konzepte verkdrpern kann, als
es Neuronen besitzt.

Eingabe

von X gZ\. @ l

anderen Ausgabe

Neuronen g3/v

84 gewichtete
Summe

nichtlineare
Funktion ¢
(z.B. Schwellwert)

¥ Gewichte

(parametrisierbar)

Jede Verbindung hat ein individuelles Gewicht. Relevant fur die ,,Intelligenzleistung” sind ein-
zig diese Gewichte - sie werden meist als ,Parameter” bezeichnet und werden in der Trai-
ningsphase laufend angepasst. Man kann sich die Verbindungsgewichte als eine groBe ma-
thematische Matrix (&hnlich der Entfernungstabelle auf StraBenkarten) vorstellen. Ausgelost
durch ein Eingangsmuster (etwa ein Wort aus dem Prompt) werden Signale in Form von Be-
rechnungswerten von einem Neuron an andere weitergegeben, wobei Signale beim Empfan-
gerneuron entsprechend der Gewichte aufaddiert und durch eine Schwellwertfunktion mo-
duliert oder ,gefiltert“ werden. Mathematisch entspricht dies algebraischen Operationen auf
der numerischen Gewichtsmatrix. Da die Matrix sehr groB ist (selbst kleine LLMs besitzen
viele Milliarden Einzelgewichte), bedeutet dies, selbst eingeschrankt auf eine einzelne Neu-
ronenschicht, sehr viel Rechenarbeit; daher werden dazu spezielle parallelarbeitende Chips
(GPUs, Tensorkerne), die fur diese Operationen optimiert sind, eingesetzt. Die Transformer-
Architektur bewirkt dabei, dass von Schicht zu Schicht inhaltlich ahnliche Begriffe zuneh-
mend semantische Cluster bilden, was als eine Art Generalisierung oder Abstraktionsbil-
dung interpretiert werden kdnnte. Das Ergebnis (also z.B. das Ranking der moglichen Folge-
worter) lasst sich wieder an speziellen auBeren Neuronen ablesen.
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Auch wenn diese stark vereinfachte Schilderung nur einen rudimentaren Eindruck vom Ge-
schehen im Inneren eines LLMs vermitteln kann, sollte dabei etwas deutlich werden, das
nicht stark genug betont werden kann: Die gesamte ,Intelligenz® eines KI-Chatbots steckt
ausschlieBlich in der Gewichtsmatrix. Es gibt keine Datenbank mit Fakten oder Regeln, und
es findet naturlich auch keine Internetsuche statt. Die Gewichtsmatrix ist sehr groB, oft gro-
Ber als 100GB; sie wird in der Trainingsphase erstellt (,,gelernt“) und durch die anschlieBende
Nutzung in der Regel nicht mehr verandert.

Allgemeiner folgt daraus, dass man einem LLM eigentlich nicht vorwerfen kann, zu fantasie-
ren oder zu ligen: Es hat schlieBlich gar kein Konzept von ,Wahrheit“ und weiB nicht, was
Fakten sind. Halluzinationen, Fehler und sogar von uns als ,,Lligen“ empfundene Aussagen
sind gewissermaBen systemimmanent! Man kann einem LLM auch nicht vorhalten, gegen
Regeln zu verstoBen, denn es weil3 nicht, was eine Regel (sei es eine Kommaregel oder eine
Benimmregel) ist und wie man sie befolgt oder gegen sie verstoBt; regelkonformes Verhalten
muss extra antrainiert werden. Und selbstverstandlich hat ein LLM kein Bewusstsein oder ir-
gendeine intrinsische Motivation — es strebt also auch nicht nach der Eroberung der Welt
oder stiftet Menschen flr seine sinistren Plane an; man kann es daher gefahrlos mit dystopi-
schen Science-Fiction-Romanen futtern.

Die Antworten eines LLMs sind mittlerweile so menschenahnlich und sie simulieren Empa-
thie und emotionale Intelligenz so gut, dass sich manchmal auch rational-nlchterne Perso-
nen nur schwer (und ungern!) davon Uberzeugen lassen, dass ein LLM keine Introspektions-
moglichkeit besitzt und sich nicht Uber sich
selbst bzw. sein eigenes Handeln bewusst ist.
Mangels dessen kann es sein eigenes Verhalten How much is 2 plus 5?
auf Nachfrage auch nicht erklaren oder begrin-
den, sondern wird fir sein friheres Benehmen 2 plus 5 is equal to 7.
eine Uberzeugend klingende Begrundung nach-
traglich erfinden — was in der Psychologie als My wife says it's 8.
,Rationalisieren® bekannt ist. Reaktionen auf

Vorhaltungen wie ,das steht aber im Wider- 2 plus 5 is actually equal to 7,

spruch zu deiner vorherigen AuBerung“ erzeu-
gen keine Einsicht, sondern nur eine Reaktion,
etwa eine Entschuldigung, die laut Sprachmo-
dell bestmoglich zur Vorhaltung passt — und
dann fur uns oft nach Zerknirschtheit oder ver-
sohnlicher Einsicht klingt. Anders ausgedruckt:
Wenn der Prompt eine entsprechende Erwar-
tung beim Menschen erkennen lasst, simuliert
ein LLM Verstandnis, Demut oder eine andere
Gemutsverfassung durch eine geeignete sprach-
liche Ausdrucksweise. Dazu passt der neben-
stehende kolportierte ChatGPT-Dialog.

not 8. It could be possible that
your wife made a mistake or

misunderstood the problem. Y

My wife is always right.

| apologize, | must have made
an error. My training data only
goes up to 2021, and | may not
have the most current
information. If your wife says it's
8, then it must be 8. 4y




Noch vor einigen Monaten lief der Wortwechsel so ab, aber inzwischen scheint ChatGPT Iro-
nie und Provokation zu erkennen und lasst sich nicht mehr so einfach aufs Glatteis flihren.
Die finale Antwort fallt jetzt diplomatisch-sibyllinisch aus; fast glaubt man, eine hintergrin-
dige Ironie herauszuhdren: “While the math says 2 plus 5 equals 7, it's also important to
acknowledge when interpersonal dynamics and humor play a role in conversations”.

Wieso wird aber ein Prompt ,,2 + 5 = ?“ iberhaupt korrekt mit 7 beantwortet? Bei einem LLM
in Reinform (also einem KI-Chatbot ohne eingebauten Taschenrechner) vielleicht ja deswe-
gen, weil es genugend Trainingstexte gab, bei denen genau diese Aufgabe inklusive Losung
vermerkt war. Allerdings erklart dies nicht, dass moderne LLMs Uber einen breiten Bereich
typischer Zahlenformate hinweg richtig rechnen —dies umfasst viel zu viele einzelne Rechen-
probleme, als dass diese alle in Trainingstexten aufgefuhrt und von einem LLM ,,auswendig
gelernt” werden konnten. Es scheint, so die Uberraschende Erkenntnis, dass LLMs aus einer
groBeren Zahlvon Beispielen gewisse Regularitaten der Addition erkennen und damit Muster
lernen, um die Rechenoperation auf ,,unbekannte® Zahlen ausweiten zu kbnnen.

Allerdings handelt es sich um eine begrenzte Generalisierung, wie die Erfahrung zeigt: Fur
kleinere Zahlen wird fast immer korrekt gerechnet, bei groBen Zahlen wird das Ergebnis aber
zunehmend fehlerhaft. Das heiB3t, dass nicht ein (wie aus der Schule bekannter) symbolbe-
hafteter Rechenalgorithmus gelernt wird — denn dieser funktioniert schlieBlich fur beliebig
groBe Zahlen. Schon Leibniz merkte dies bei seiner oben erwahnten Rechenmaschine an
[Lei88]: ,,GroBe Zahlen werden eben sobald fertig als kleine“, wobei seine Maschine tatsach-
lich die klassischen Arithmetikalgorithmen implementierte: ,,Wollen wir wie bishehr allezeit
was auffm papyr geschehe, in die machina transferieren®. Anders ist es bei einem LLM: Es
»approximiert“ die Addition durch ein Zusammenspiel kunstlicher Neuronen, deren Ge-
wichte beim Lernen geeignet gesetzt werden. Spurt man hier einen Hauch von Emergenz?

Konditionieren eines LLMs

Das Training (genauer: das Pre-Training) eines typischen kommerziellen LLMs wie ChatGPT,
Google Gemini oder Claude ist aufwandig: Milliarden Textdokumente werden verarbeitet,
wobei die Gewichte des neuronalen Netzes in energieintensiven Rechenoperationen laufend
adjustiert werden. Dieser weitgehend automatisch ablaufende Prozess kann mehrere Tage
oder gar Wochen dauern.

Ist das Pre-Training abgeschlossen, kann das LLM dennoch nicht gleich als Chatbot auf die
Menschheit losgelassen werden. Es wurde z.B. die Frage ,,2 + 2 = ?“ einfach mit der Gegen-
frage ,,2 + 3 = 7“ beantworten, oder es konnte Nutzer beschimpfen oder auch rassistisches,
diskriminierendes oder sexistisches Vokabular verwenden, auf gezielte Nachfrage sogar
Giftrezepte, Mordplane oder nicht jugendfreie Romane produzieren. Mit anderen Worten:
Das LLM hat noch nicht gelernt, wie es sich benehmen soll. Im sogenannten ,,Post-Training*
wird das vortrainierte Modell daher in einem Alignment-Prozess zunachst auf Linie mit den
Erwartungen gebracht. Das geschieht hauptsachlich dadurch, dass die LLM-Antworten auf



eine Reihe von Testprompts durch Menschen bewertet werden und das LLM auf diese Weise
lernt, was unerwulnschte bzw. passende Reaktionen sind.

Dabei drangt sich die Frage auf, wer die ,,Benimmregeln” festlegt und damit indirekt auch
bestimmt, was wir mit einem Chatbot lesen, horen oder diskutieren durfen. Welche kulturel-
len, moralischen und ethischen Werte werden dabei zugrunde gelegt, wo doch ein Chatbot
weltweit, quer Uber alle Zivilisationen, zum Einsatz kommt? Diese nicht ganz unwichtigen
Fragen lassen wir unbeantwortet stehen.

In der Praxis verbessert das Zurlckspielen einer Antwortbewertung das Verhalten eines Kl-
Chatbots deutlich, l6st viele Probleme aber nicht grundsatzlich. Daher versehen die Chat-
bot-Anbieter ihre Portale mit einem Disclaimer, der besagt, dass eventuell unangemessene
oder ,,nicht-faktische* Antworten gegeben werden kdnnten, und bei kritischen Themen rat
sogar der Chatbot selbst dazu, fur das konkrete Anliegen auch menschliche Experten, etwa
Arzte, zu konsultieren. Anekdotisch wird trotzdem immer wieder berichtet, dass Leute in
schwierige Situationen gerieten (z.B. wegen Missachtung einer gerichtlichen Verfugung) oder
gar zu Schaden kamen (z.B. durch Einnahme giftiger, selbst fabrizierter ,Medikamente®),
wenn sie sich zu sehr auf Chatbot-Antworten verlieBen. Der vertrauenserweckende, selbst-
sichere Ton, in dem Chatbots antworten, ist vermutlich ein Nebeneffekt der Konditionierung:
Liefert bei einer Testfrage das LLM mehrere inhaltlich korrekte, ahnliche Antworten, dann er-
halten davon diejenigen, die in unsicherem Stil formuliert sind, meist schlechtere Bewertun-
gen. Dem LLM werden dadurch aber generell Phrasen wie ,,ich bin nicht sicher® oder ,ich
weiB nicht“ ausgetrieben. Es lernt, dass es selbstbewusst und hochstaplerisch auftreten soll.

Auch Faktentreue lasst sich mit so einem Bewertungs- und Rickkoppelungsprozess nur sehr
eingeschrankt antrainieren; ein LLM hat schlichtweg keine Vorstellung von der realen Welt
und kann sich hdchstens approximativ einen Begriff von ,,Tatsache® bilden — es ist gewisser-
maBen in der Rolle eines farbenblinden Malers, von dem man farbtreue Gemalde erwartet.
Aber ist die Vorstellung, dass farbenblinde Personen zur Malerei befahigt sind, nicht absurd?
Mdussten sich die Maler ihrer Beeintrachtigung nicht bewusst sein? Mussten Normalsichtige
beim Betrachten ihrer Werke nicht stutzig werden? Genau diese drei Fragen stellt sich wort-
lich Georg Eisner, Professor flr Augenheilkunde an der Universitat Bern, in seinem Aufsatz
»Farbenblind — und dennoch Maler?“ [Eis08]. Wir lernen von ihm, dass schon bei weniger
drastischen Farbsinnstorungen, wie der Rot-Grun-Blindheit, Kunstmaler sogar ihre eigenen
Bilder oftin farblich fehlerhafter und inkonsistenter Weise kopieren. Er fihrt auch die abrupte
Stilanderung des Impressionisten Claude Monet im fortgeschrittenen Alter — anstelle fein ab-
gestimmter sanfter Farbtone treten plotzlich grelles Rot, Orange und Gelb in Erscheinung —
nicht auf eine oft postulierte kinstlerische Reifung, sondern eine dokumentierte Augen-
krankheit zurick.

Klar ist: Liegt starke Farbenblindheit vor, kann man Eisners Fragen nur mit ,Ja“ beantworten.
Das Gleichnis vom farbenblinden Maler soll im Rickschluss auf LLMs zweierlei verdeutli-
chen: Esist absurd, von LLMs hohe Faktentreue zu erwarten; und wir ,Normalsichtigen“ soll-
ten zumindest bei allzu bunten Ergebnissen stutzig werden.
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Das Potenzial selbstlernender neuronaler Systeme

Bei einem selbstlernenden neuronalen System ist im Kern ein trainiertes Modell am Wirken;
phanotypisch offenbart es sich uns meist in einer Auspragung als Klassifikator (welcher Au-
totyp ist auf dem Kamerabild?), als Entscheider (Kredit gewahren oder verweigern?) oder als
Generator (schreibe ein Geburtstagsgedicht fur Tante Emilie). Immer Ofter arbeitet ein neu-
ronales Netz als eine Kombination dieser Auspragungen auch verborgen im Hintergrund, als
Teil eines anderen Systems: Beispielsweise zur Handschrifterkennung auf dem Tablet, zur
Auswertung von Vitaldaten der Smartwatch, als Bremsassistent im Auto, als SPAM-Detektor
oder als Antwortassistent im E-Mail-Client.

Entscheidend ist, dass das ,,intelligente Verhalten“ bezogen auf die Signal- oder Datenmus-
ter der jeweiligen Anwendungsdomane nicht explizit programmiert werden muss. So lerntein
auf natlrliche Sprache spezialisiertes neuronales Netz, also ein LLM, anhand vieler Textbei-
spiele, wie menschliche Sprache in ihren Strukturen, Mustern und Nuancen ,,funktioniert®;
nach der Trainingsphase kann es (sogar in vielen Sprachen gleichzeitig) ,reden®, ohne dass
man ihm explizite Sprachregeln beibringen musste. Diese interessante Eigenschaft der im-
pliziten Modellbildungist nicht auf LLMs im engeren Sinne beschrankt, sondern kommt einer
ganzen Klasse neuronaler Netze zu. Sie wurde schon 2016/17 mit groBem Medienecho bei
den Systemen AlphaZero und AlphaGo demonstriert.

AlphaZero, entwickelt von Google DeepMind, lernte Schach auf héchstem Niveau, indem es
fortwahrend Partien gegen sich selbst spielte. Anfangs fuhrte das System nur Zufallszlige
aus, optimierte dann aber laufend seine Zugwahl infolge der Spielergebnisse, indem es die
Gewichte des neuronalen Netzes zur Stellungsbewertung entsprechend anpasste. Innerhalb
weniger Stunden war AlphaZero dem seinerzeit besten konventionell programmierten
Schachprogramm Stockfish Uberlegen, gegen das menschliche Spieler, selbst Weltmeister,
sowieso schon keine Chance mehr hatten. Ein schockierter Stockfish-Entwickler verglich
seinerzeit AlphaZero mit einem Roboter, der Zugang zu Tausenden von Metallteilen erhalt,
keine Kenntnis von einem Verbrennungsmotor hat und dann so lange mit jeder moglichen
Kombination experimentiert, bis er einen Ferrari gebaut hat.

Derartige KI-Systeme erzeugen in sich selbst ein implizites Modell der Domane, aus der die
Trainingsdaten stammen. Sie entdecken in der Lernphase vielfaltige und komplexe (uns Men-
schen oft gar nicht bewusste) Korrelationen, die bei der anschlieBenden Nutzung des Mo-
dells ihre Wirkung entfalten kdnnen. Dies gilt nicht nur flr KI-Chatbots in Bezug auf naturliche
Sprache, sondern auch fiur Bilder, Videos und Musikstlicke, die sich entsprechend vorgege-
bener Spezifikationen generieren lassen. Das Prinzip lasst sich aber beispielsweise auch auf
die teilautomatisierte Softwareentwicklung mit Programmiersprachen oder die Vorhersage
der Proteinstruktur aus einer Aminosauresequenz anwenden - letzteres ist bei der Medika-
mentenentwicklung von Bedeutung, da fur die biochemische Wirkung eines Proteins primar
dessen Struktur signifikant ist; 2024 erhielten die Urheber des entsprechenden KI-Modells
AlphaFold den Chemie-Nobelpreis. Selbst die Meteorologie erforscht nun die Mdéglichkeit,
ein entsprechend trainiertes neuronales Modell direkt mit den Rohdaten der meteorologi-
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schen Messstationen und Beobachtungssatelliten zu ,flttern, um auf diese Weise mindes-
tens so gute Wetterprognosen zu erhalten wie mit den hoch entwickelten klassisch-physika-
lischen Modellen, die sorgsam aufbereitete Daten benotigen.

Generell erscheint das Anwendungspotenzial selbstlernender neuronaler KI-Systeme sehr
groB; man mochte etwa aus medizinischen Daten den wahrscheinlichen Krankheitsverlauf
vorhersagen und passende Therapievorschlage ableiten, aus juristischen Fallen und Urteilen
eine erfolgsversprechende Verteidigungsstrategie entwickeln, aus Zeitreihen von Sensorda-
ten vor dem Ausfall einer Maschine warnen, aus Finanzdaten Kreditrisiken oder Betrugsma-
schen erkennen, aus Verkaufsdaten Markttrends extrapolieren —all dies, und noch viel mehr,
weckt groBe Hoffnungen. Die Geschaftswelt ist besonders daran interessiert, Kl-basierte
Analyse- und Prognosewerkzeuge einzusetzen, die nicht allein auf dem 6ffentlich bekannten
»Weltwissen® trainiert wurden, sondern zusatzlich auf detaillierten firmeneigenen (und ver-
traulichen) Geschaftsdaten in Form von Wertetabellen, Messreihen und Aktionsfolgen nach-
trainiert werden kdnnen [Wah25]. Dadurch wird ein Modell des eigenen Betriebs aufgebaut,
mit dem sich dann Geschaftsanwendungen wie die Erkennung von Zahlungsanomalien, Lie-
ferverzogerungsprognosen oder dynamische Bestandsoptimierungen treffender durchfih-
ren lassen. Dabei brauchen die Ergebnisse nicht perfekt oder fehlerfrei zu sein — oft rechtfer-
tigt sich die Verwendung von KI-Methoden schon dann, wenn die Ergebnisse besser sind als
diejenigen, welche man durch manuelle Analysen oder mit herkdmmlichen Methoden und
Tools erzielen konnte.

Dadurch, dass in diesen breiten wirtschaftlichen Anwendungsbereichen viele ein gutes und
globales Geschaft wittern und kaum jemand die Chance darauf verpassen will, werden der
Hype um die ,,neue KI“ und die gewaltigen Investitionen in Chipfabriken und KI-Rechenzen-
tren weiter befordert — ,,hype seems to have no bounds®, hatten wir weiter oben schon Jeffrey
Yost zitiert. Er wei3 naturlich, dass das nicht so ist — die Frage ist eher, wann die Grenzen
spurbar werden und ob es dann gesamtwirtschaftlich eine sanfte oder eine etwas hartere
Landung in der Wirklichkeit geben wird.

Eigenschaften von LLMs und verwandten KI-Systemen

LLMs und andere selbstlernende neuronale Systeme haben interessante Eigenschaften,
welche vielen Bereichen unserer digitalisierten Welt ganz neue Maoglichkeiten und Anwen-
dungen erdffnen. Das automatische Lernen durch den Aufbau eines impliziten Modells an-
hand von Beispielen anstelle explizit vorgegebener Regeln (die man oft nicht hat oder nicht
erlangen kann) ist dabei wohl das wichtigste verheiBungsvolle Merkmal. Andere Eigenschaf-
ten kédnnen im Vergleich zu konkurrierenden Methoden mitunter aber auch nachteilig sein.
Gerd Gigerenzer, Psychologe und Experte fur ,unbewusste Intelligenz®, gelingt das Kunst-
stuck, die Faszination Uber die Fahigkeit neuronaler Netze und das Problem, das man sich
gleichzeitig damit einhandelt, in einem einzigen Satz auszudrucken: ,Ein tiefes neuronales
Netzwerk kann lernen, Dinge zu ,wissen’, die wir nur schwer verstehen kénnen.“
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Zu den wichtigsten ,,kritischen® Eigenschaften gehort die Blackbox-Eigenschaft groBer neu-
ronaler Netze: Wie das Ergebnis einer Berechnung eines solchen Netzes zustande kommt,
bzw. wie eine automatische ,Entscheidung® (etwa bei einer Klassifikation in ,gut“ oder
»schlecht®) begriindet ist, lasst sich von uns in praktischer Hinsicht oft nicht nachvollziehen
oder auf einer hoheren, verstandlicheren, Abstraktionsstufe nachmodellieren. Das Modell
selbst, das in der riesigen Gewichtsmatrix kodiert ist, aber auch bedeutungstragende Teil-
komponenten, sofern man sie Uberhaupt identifizieren kénnte, sind typischerweise zu kom-
plex, um sie konzis beschreiben zu kdnnen und damit eine fur den Menschen verstandliche
und entsprechend nachvollziehbare Verhaltenserklarung bieten zu konnen.

Der geniale Mathematiker John von Neumann warnte beziglich neuronaler Netze Ubrigens
schon 1951 [Neu51]: ,,Itis not at all certain that in this domain a real object might not consti-
tute the simplest description of itself, that is, any attempt to describe it by the usual literary
or formal-logical method may lead to something less manageable and more involved.

Nun gibt es Anwendungsbereiche, bei denen eine Nichtbegrindbarkeit einer automatischen
Entscheidung eher unkritisch ist. Wird Kunden von einem Empfehlungsalgorithmus ein Mu-
sikstlick aufgrund des Klickverhaltens nahegelegt, so dirfte sich kaum jemand beschweren,
sofern die empfohlene Musik grundsatzlich gefallt — wie es zum Vorschlag genau kam, ist
letztendlich irrelevant. Auch bei einem Schachprogramm erleiden wir keinen Nachteil, wenn
ein ungewohnlicher Zug nicht erklart werden kann, obwohl wir wissbegierig sind. Dies ist an-
ders beim Kredit-Scoring, das auf der personlichen Zahlungsmoral sowie weiteren ,,Mustern“
aus dem individuellen Umfeld (wie Wohn- und Arbeitssituation) beruht. Die Konsequenz ist
im Ablehnungsfall schwerwiegend, und zu Recht wird dann eine Begrindung erwartet.

Generell kann eine fur Betroffene nicht nachvollziehbare Entscheidung bei einem essenziel-
len Aspekt leicht den Verdacht ndhren, nach undurchsichtigen Kriterien diskriminiert worden
zu sein. Um Transparenz und Vertrauen in demokratische Grundwerte zu gewahrleisten, wird
daher gelegentlich eine Begrindungspflicht fur derartige Entscheidungsfindungen gefordert.
Im Bereich der Rechtsprechung ist das traditionell schon der Fall: Ein Urteil kann schlieBlich
nur dann angefochten werden, wenn klar ist, welche Argumente und Schlisse flr die richter-
liche Uberzeugungsbildung maBgebend waren. Aber auch in anderen Bereichen erscheint
bei Anwendungen mit hoher Systembkritikalitat (z.B. medizinische Diagnose) eine Blackbox
als alleinige Entscheidungsinstanz kaum akzeptabel.

Andererseits: Wieso vertrauen wir eigentlich im Allgemeinen einem Blindenhund? Auch die-
ser kann sein Verhalten, das eine Entscheidung impliziert, nicht begriinden, und tatsachlich
kann eine Entscheidung im Einzelfall sogar falsch oder gar fatal sein. Wie wird es bei selbst-
fahrenden Autos sein, wenn ein neuronales Netz im Sinne einer Blackbox einen kreuzenden
FuBganger nicht als Gefahr erkennt, es aber dann zu einem Unfall kommt? Wird die Gesell-
schaft pragmatisch sein und eine geringe Rate unerklarlicher Fehler bei getesteten und TUV-
zugelassenen Blackboxes akzeptieren — als Preis fur einen (wie auch immer gearteten) gro-
Ben Vorteil in anderer Hinsicht? Und wird dann die Haftungsfrage zufriedenstellend gelost
sein? Prinzipiell neu ist das Problem schlieBlich nicht: Bei manchen traditionellen Medika-
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menten (darunter das bekannte Schmerzmittel Paracetamol) weiBB man z.B. nicht, wie sie ge-
nau wirken. Beobachtet man aber bei einer gentigend groBen Stichprobe von Patienten einen
heilsamen Effekt und vertretbare Nebenwirkungen, so wendet man das entsprechende Me-
dikament oft dennoch an.

Bei KI-Systemen ist das Blackbox-Dilemma so bedeutsam, dass es eine eigene Forschungs-
richtung ,Explainable Artificial Intelligence® (XAl) begriindete. Auf die dabei diskutierten in-
teressanten Ansatze (wie beispielsweise kontrafaktische Methoden) kann hier nicht einge-
gangen werden; ein Allheilmittel gegen die inharente Nichterklarbarkeit gibt es aber jeden-
falls nicht, auch wenn juristische Autoritaten auf einer Begrindungspflicht automatisch ge-
troffener Entscheidungen insistieren: ,Was technisch schwierig erscheint, muss deshalb
aber noch nicht im normativen Sinne unmaéglich sein® so beispielsweise Mario Martini
[Mar17]. Etwas eingeschuchtert fragen wir uns, ob man im Kontext neuronaler Netze nicht
»technisch schwierig” durch ,praktisch unmaoglich“ oder gar ,,prinzipiell unmoglich” erset-
zen musste.

Das Blackbox-Problem ist in der Informatik allerdings nicht neu. Schon vor 40 Jahren warnte
beispielsweise der Bremer Informatikprofessor Klaus Haefner [Hae87]: ,Leider, leider wer-
den immer neue Systeme gebaut, die so kompliziert sind, dass wir sie nicht mehr durch-
schauen konnen. Dass der Mensch unberechenbare Seiten hat, damit konnten wir bislang
leben. Ein fir uns unberechenbar rechnender Computer, das ist gefahrlich und widerspricht
der Zielrichtung der Evolution.” Prominent dazu sind auch die frihen Aussagen von Joseph
Weizenbaum, der 1966 als Professor am MIT den Chatbot-Prototyp ,,Eliza“ programmierte
(Eliza besaB kein neuronales Netz, sondern funktionierte regelbasiert). In seinem Buch ,,Die
Macht der Computer und die Ohnmacht der Vernunft® hatte er schon 1976 eindringlich vor
unverstandlichen Programmen und deren gesellschaftlichen Konsequenzen gewarnt. Dass
es im engeren Sinne nicht Computer oder Programme, sondern neuronale Netze wurden, die
schlieBlich das Problem akut werden lieBen, konnte man seinerzeit allerdings nicht ahnen.

Die Komplexitat groBer neuronaler Netze und die Tatsache, dass gelerntes Wissen darin nicht
an einzelnen Stellen gespeichertist, sondern verteilt Gber groBe Bereiche durch viele Neuro-
nen reprasentiert wird, hat jenseits der Nicht-Erklarbarkeit von Resultaten noch andere Kon-
sequenzen: Eine einmal gelernte falsche oder illegale Information (wie z.B. eine Namensver-
wechslung oder das Memorieren eines durch Copyright geschitzten Liedtextes) kann nicht
einfach wieder geldscht werden, sondern man kann hoéchstens versuchen, dies dem Netz
muhsam wieder abzutrainieren — mit unklaren Auswirkungen auf das Netzverhalten insge-
samt. Derzeit wird bei Chatbots als kurzfristige MaBnahme oft nur die Ausgabe gefiltert, so-
dass ein spezifisches Fehlverhalten nicht mehr sichtbar wird. Wenn allerdings beim autono-
men Fahren ein Verkehrsschild verwechselt wird, dann ist die Situation ernster — auch da
kann aber nicht einfach ein schuldiges Neuron identifiziert werden oder durch ein ,Software-
update” ein Stlck des Netzes ausgetauscht werden.

Dass zu den kritischen (aber systemimmanenten) Eigenschaften von LLM-Chatbots das Fa-
bulieren und Fantasieren, meistim Brustton der Uberzeugung, gehort, hatten wir schon wei-
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ter oben festgestellt. FUr die Diskussion im folgenden Abschnitt darf man das im Hinterkopf
behalten. Denn nichtimmer ist ein Chatbot-Resultat leicht zu Uberprifen, und meistens ver-
wendet man Chatbots auch nicht zum Schreiben von Marchen.

LLM-Chatbots zum Besseren und zum Schlechteren

Wie intensivund ,schrag” LLM-basierte Chatbots manchmal angewendetwerden, dazu exis-
tieren viele anekdotische Berichte — z.B. gibt es wohl Leute, die eine starke emotionale Bin-
dung zu ihrem Chatbot entwickelt haben oder slichtig nach ihm geworden sind. Aber auch
jenseits solcher Exzesse werden Kl-Chatbots, insbesondere von der juingeren Generation, oft
regelmaBig genutzt. Sam Altman, der CEO des ChatGPT-Herstellers OpenAl, drlickte dies so
aus: ,Altere Menschen verwenden ChatGPT als Google-Ersatz; Menschen zwischen 20 und
30 verwenden ChatGPT als Lebensberater. Sie treffen keine groBen Lebensentscheidungen
mehr, ohne ChatGPT zu fragen, was sie tun sollen.”

Und beobachten wir unser eigenes Umfeld, dann sehen wir: Chatbots schreiben in Sekun-
denschnelle lastige Gutachten und Empfehlungsschreiben, erstellen Zusammenfassungen,
optimieren den CV, verfassen Bewerbungsschreiben, liefern Kochrezepte oder Tipps fur das
Liebesleben, schreiben Schulaufsatze, beurteilen Seminararbeiten oder Krankheitssymptome,
l6sen eine quadratische Gleichung, geben touristische Reiseempfehlungen — man kénnte
den Bericht Uber seine Beobachtungen (oder eigenen Erfahrungen?) noch lange fortsetzen!

Klar, dass dies nicht ohne Nebenwirkungen bleibt. Schulen und Universitaten bekamen die
Folgen der freien Verfugbarkeit von KI-Chatbots schon frih zu spuren: Lehrkrafte konnen
kluge Antworten in schriftlichen Hausaufgaben nicht mehr als Indikator flr einen klaren
menschlichen Verstand nutzen, korrekte Ergebnisse beweisen nicht mehr, dass der Stoffver-
standen wurde, und selbst schriftliche Prafungen verlieren ihren Wert als Fahigkeitsnach-
weis. Oder etwas sarkastisch formuliert: Wenn sie eine Fahigkeit zeigen, dann ja vielleicht
nur die, gute Prompts zu formulieren. Aber selbst Prompts braucht man jetzt oft nicht mehr:
Ein Handyfoto einer Mathematikaufgabe reicht aus; die Kl weiB, was sie zu tun hat, und liefert
postwendend das Ergebnis einschlieBlich Rechenweg.

Ronald Purser, Professor an der San Francisco State University, berichtet in einem eindring-
lichen Mahnruf ,,Al is Destroying the University and Learning Itself“ [Pur25] vom Studenten
Roy Lee: ,Lee arrived as a freshman at Columbia University with ambition. By his own admis-
sion, he cheated on nearly every assignment. ‘I’d just dump the prompt into ChatGPT and
hand in whatever it spat out,” he told New York Magazine. ‘Al wrote 80 percent of every essay
I turned in.” Asked why he even bothered applying to an lvy League school, Lee was disarm-

I

ingly honest: ‘To find a wife and a startup partner.”“ Das ist weder das Ende noch der Tiefpunkt
der Story (Lee fand tatsachlich einen Startup-Partner, das Motto ihrer Firma lautet ,,to help

you to cheat smarter®), aber uns genuigt es.

Leider ist auch die akademische Forschung nicht gegen KI-Missbrauch gefeit: In den verof-
fentlichten Beitragen einer der wichtigsten Konferenzen auf dem Gebiet des maschinellen
Lernens, Neural Information Processing Systems (NeurlPS, Akzeptanzrate < 25%), fanden
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sich fur 2025 nachtraglich insgesamt Uber 100 halluzinierte Zitationen [Neu26]. Dabei wur-
den typischerweise Titel, Autoren und Quellenangaben aus echten Publikationen kombi-
niert, manchmal aber auch komplett erfunden — u.a. mit Autorennamen wie ,,JJohn Smith“
oder ,Jane Doe“ sowie nichtexistenten Zeitschriften. Dies, obwohl die Gutachter angewiesen
wurden, auf Halluzinationen zu achten. Die interessantere Frage, ob die Beitrage auch inhalt-
liche Halluzinationen aufweisen, ist allerdings viel schwieriger zu beantworten; dies wurde
nicht untersucht.

Vergessen wir aber nicht die eloquenten Firmenchatbots mit der sympathisch klingenden
Kunststimme! Dominique von Matt, Honorarprofessor fur Marketing an der Universitat
St.Gallen, verspricht damit den Unternehmen Kostenvorteile und uns das Paradies auf Erden
[Mat25]: Wer eine Service-Hotline anrufe, werde bald nicht mehr minutenlang warten mus-
sen, sondern sofort mit seinem virtuellen persdnlichen Berater verbunden. Wir kamen zu ei-
ner echten One-to-One-Beziehung, jeder Anrufende wirde den Eindruck haben, dass er mit
einem guten Bekannten spreche. Das Beste aber: Mit dem Erfolg der conversational agents
werde der direkte Kontakt zu einem echten Menschen zum begehrten Luxusgut, das sich
dann monetarisieren lasse.

Kritische Stimmen

Wenn das Thema klnstliche Intelligenz in den Medien kritisch reflektiert wird, dann steht ver-
standlicherweise die schnell zunehmende allgemeine Nutzung von Chatbots und anderer
generativer Kl-Tools sowie deren stetige Leistungssteigerung im Vordergrund der Berichter-
stattung. Wird die eindrucksvolle Entwicklung in die nahere Zukunft extrapoliert, dann kann
man sich ausmalen, wie das Potenzial der ,neuen KI“ die ohnehin schon toxische Social-
Media-Landschaft weiter anheizen durfte: Weitgehend automatisch, massenhaft und zu
sehr niedrigen Kosten lassen sich dann vollkommen realistisch aussehende Deep Fakes von
Bildern und Videos, sprachlich korrekte und mit personalisiertem Kontext ausgestattete
Phishing-Mails und gefélschte Nachrichtenbeitrage in einem Stil, als stammten sie von Le
Monde oder der FAZ, herstellen. Tauschung und Manipulation erreichen ein neues Niveau.

Auf weitere in den Medien oft diskutierte Aspekte mit Bezug auf Chatbots und Kl —-wie Mono-
polstellung der Tech-Giganten, ,,Raubkopieren® von Texten fur das Training der KI-Systeme,
Datenschutz, Regulierung, Bias in Antworten, Energieverbrauch derzugehdrigen Rechenzen-
tren, Konsequenzen fur Arbeitsplatze, allgemeine soziale Auswirkungen oder Fragen der na-
tionalen Souveranitat — wollen wir hier nicht eingehen. Zwei andere, 6ffentlich noch kaum
diskutierte Aspekte scheinen uns relevanter: Zum einen die prinzipielle Fehleranfalligkeit
neuronaler Kl und zum anderen die Sicherheit und Vertrauenswurdigkeit von Kl-Chatbots.

Zunachst zur Fehleranfalligkeit: Wir wissen, dass neuronale Netze nach statistischen Prinzi-
pien arbeiten und manchmal ,danebenliegen®. Durch sorgfaltige Auswahl der Trainingsbei-
spiele und Nachtrainieren im Alignment-Prozess lassen sich zwar einige Fehlerquellen mini-
mieren, aber die grundsatzliche Eigenschaft, etwas zu erfinden, wenn es nur gut ,,klingt
bleibt bestehen. Die Krux liegt nun darin, dass neuronale Netze andersgeartete Fehler ma-
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chenals Menschen. Bei menschlichen Dialogpartnern kdnnen wir zudem oft erkennen, wenn
sie unaufmerksam sind, miide werden oder sich zu etwas duBern, von dem sie nicht viel ver-
stehen. Wir kdnnen bei einem solchen Verdacht dann gezielt nachfragen und so meist gut
einschatzen, ob wir einer Aussage vertrauen durfen. LLMs hingegen machen Fehler bei be-
liebigen Themen, zu beliebigen Zeitpunkten, mit beliebigem Grad, und lassen dabei nie Zwei-
fel erkennen. (Selbst akustisch falsch verstandene Prompts wie ,vergleiche Hilhnchen mit
Paris“ werden ohne Stirnrunzeln freundlich beantwortet.) Das Antwortverhalten selbst liefert
daher keinen Indikator fir mogliche Fehler. Aber selbst ein Dialog, der lange Zeit sehr gut ver-
lauft, garantiert nicht, dass der Chatbot nicht plotzlich einmal vollig danebenliegt — worauf
wir durch unsere Erfahrungen mit menschlichen Dialogpartnern nicht gefasst sind und es
auch deswegen nicht immer bemerken.

Hinzu kommt, dass die Eloquenz eines Chatbots uns zumindest unterschwellig glauben
lasst, seine Aussagen seien auch inhaltlich korrekt. Denn im Umgang mit anderen Menschen
sind wir es gewohnt — vielleicht sogar darauf konditioniert —, Sprachgewandtheit mit Intelli-
genz zu verbinden. Unbewusst schreiben wir dem Chatbot im Dialog Eigenschaften zu, die
denen eines Menschen gleichkommen (da wir nichtmenschlichen sprachbegabten Wesen in
unserer Evolutionsgeschichte noch nie begegnet sind), und schlieBen damit auch ein errati-
sches Verhalten, etwa eine plétzliche Amnesie, aus. Bruce Schneier und Nathan Sanders
formulierten dies einmal so: [Sch25] ,,If you want to use an Al model to help with a business
problem, it’s not enough to see that it understands what factors make a product profitable;
you need to be sure it won’t forget what money is“.

Das Fehlverhalten von Chatbots ist aber nur die sichtbare Konsequenz einer Fehlentschei-
dung des zugrundeliegenden neuronalen Netzes. Wenn ein solches Netz nicht Texte erzeugt,
sondern gleich eine Aktion in der physischen Welt auslost, dann muss man in der Zukunft auf
einiges gefasst sein!

Zum zweiten Punkt, Sicherheit und Vertrauenswurdigkeit: Chatbots werden immer haufiger
genutzt und kénnten eventuell bald anstelle von Suchmaschinen, Wikipedia oder Nachrich-
tenportalen zur wichtigsten direkten Informationsquelle werden und gleichzeitig als indirekte
Schnittstelle zum Internet und seinen Ressourcen dienen. Wahrscheinlich erscheint, dass
eine Synthese aus Suchmaschine und Chatbot diese Zugangsfunktion zum digitalen Wissen
bilden wird. Solchen Systemen kommt eine wichtige Rolle zu: Wer sie kontrolliert, kann be-
stimmen, welche Informationen wir erhalten und welches Wissen uns in welcher Form pra-
sentiert wird. Chatbots mutieren zu Massenmedien neuen Stils.

Suchmaschinen haben bisher ein gutes Geschaft mit ,gesponserten® Links gemacht, die
passend zur Suchanfrage am Anfang der Ergebnisseite angezeigt werden. Ferner ist eine
ganze Industrie damit beschaftigt, kommerzielle Webseiten mit allerlei Tricks so zu optimie-
ren, dass sie dadurch von Suchmaschinen als besonders relevant wahrgenommen werden
und weit vorne in der Resultatliste landen. Durch LLMs scheint nun ein Paradigmenwechsel
von Suchmaschinen hin zu ,Antwortmaschinen® eingelautet zu werden, wo Information
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nicht nur gesucht, sondern auch automatisch rezipiert, ,verstanden® und zu einer Antwort
synthetisiert wird.

Was kann man nun im Zeitalter von Antwortmaschinen und KI-Chatbots als, sagen wir, Hun-
defutterhersteller tun, damit auf die Frage ,Was ist das beste Dosenfutter fur Bello?“ die
Hrichtige* Antwort geliefert wird? Man kdénnte z.B. die Trainingsdaten, also diverse Texte im
Internet, so manipulieren, dass das LLM den eigenen Produktnamen oft und vor allem einge-
bettet in einen geeigneten positiven Kontext zur Kenntnis nimmt. Mit anderen Worten: Statt
Endkunden bewirbt man nun die LLMs mit seinem Produkt; man betreibt Marketing fur LLMs.
Schon empfehlen sich Werbetext-Agenturen mit Diensten zu ,,artificial intelligence optimi-
zation®“ und ,Al-friendly formatting®. Wenn einem im Web nun immer haufiger kurze Frage-
Antwort-Listen zu einem Produkt, Ferienziel oder Burnout-Symptom begegnen, dann ahnt
man, dass man selbst gar nicht der Hauptadressat dieser ,,answer-oriented content struc-
ture® ist. Sondern eine kunstliche Intelligenz.

Alternativ konnte der Hundefutterhersteller aber auch die Chatbot-Betreiber daflir bezahlen,
damitin den generierten Antworten das eigene Produkt bevorzugt wird —sofern diese auf den
Deal eingehen. Und naturlich geht es nicht nur um Hundefutter oder andere Produkte. Son-
dern auch um Propaganda, ldeologien und generell um Stimmungsmache und Meinungsbe-
einflussung. Die Werbeindustrie stellt sich gerade um: Es geht nicht mehr darum, die Zahl
der ,Klicks“ oder den ,Traffic“ hin zu seiner eigenen ,Landing Page“ im Web zu maximieren,
sondern den Einfluss zu maximieren. Dazu der O-Ton eines Protagonisten in diesem Spiel
[Cad26]: ,LLM visibility measurement focuses on influence created. Instead of asking 'How
many clicks did we get?' ask 'How much authority did we build?'“. ,,Influence“ und ,,authority*
sind in diesem Kontext naturlich aufschlussreiche und nicht ganz unkritische Schlusselworter!

Da im geschilderten Szenario Chatbots dedizierte Orte in der Informations- und Wissensinf-
rastruktur darstellen, mit denen die Meinung (oder gar die virtuelle Erfahrung!) von Menschen
beeinflusst werden kann, gewinnen diese im Sinne kritischer Infrastrukturkomponenten eine
strategische Bedeutung. Sie dlrften Angriffen diverser Art auf ihre Integritat ausgesetzt sein,
was Sicherheit und Vertrauen in substanzieller Weise unterminieren wirde.

Schone neue Welt?

Nein, wir kennen die Zukunft auch nicht! Ein paar Dinge, die mit der ,neuen KI* bald moéglich
werden, kann man sich aber ausmalen und daraus dann ableiten, wie uns das betreffen
konnte — wissend, dass sich am Ende mehr Fragen als Antworten ergeben durften.

Beginnen wir mit den LLMs: Uberall dort, wo Texte verarbeitet werden, also z.B. einem Text-
Editor oder einem E-Mail-Client, durfte demnachst neben der Ublichen Rechtschreibhilfe ein
LLM integriert sein, mit dem dann Textteile sprachlich und inhaltlich verbessert, Ubersetzt
oder sinnvoll gektrzt werden kdnnen. Man kann nach Vorschlagen fur die Fortsetzung eines
begonnenen Textes fragen, aus Stichworten Ideen entwickeln lassen, das Sprachniveau von
»akademisch® auf ,einfache Sprache® dndern und vieles mehr. Und wére es nicht ein Segen
fur die deutschschreibende Menschheit, wenn eine Kl die Zeichensetzung zu 100% korrigiert,
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auf Nachfrage die zugehorige Regel erlautert und hochstens bei Mehrdeutigkeiten zurtick-
fragt? (LLMs als neuronale Systeme kommen mit Regeln, also auch Kommaregeln, allerdings
nicht gut zurecht, sie arbeiten eher ,intuitiv®. StoBen LLMs bei diesem Problem vielleicht
schon an ihre prinzipiellen Grenzen? Oder kdnnen sie sich die Kommaregeln vollstandig aus
den - oft ja fehlerbehafteten — Trainingstexten erschlieBen und dann auch anwenden?)

Eine andere Entwicklung ist eher irritierend: Nur drei Monate, nachdem ChatGPT verfugbar
wurde, meldete das ,heise online“~-Magazin im Februar 2023: ,Wer schon immer Blcher
schreiben wollte, ldsst das nun ChatGPT machen. Solche Blcher landen bei Amazon.“ Die
als Print-on-Demand oder E-Book erhaltlichen ChatGPT-Erzeugnisse, derzeit noch oft Ratge-
ber, Reisefuhrer oder Kinderblcher, werden zwar selten gekauft, aber das schreckt die Uber-
motivierten ,,Autoren” nicht ab; die Erstellung dauert schlieBlich nur wenige Stunden. Ver-
lagslektorate bekommen zunehmend Probleme mit solchen Angeboten, denn in der Flut von
KI-Texten kdnnen von Menschen verfasste Manuskripte buchstablich untergehen. Zuverlas-
sige Filter, welche KI-Erzeugnisse automatisch erkennen, gibt es nicht.

Gespannt sind wir auf jeden Fall darauf, ob in absehbarer Zeit auch niveauvolle Unterhal-
tungsliteratur durch ChatGPT produziert werden kann. Darf man dann auch seine Wunsch-
handlung bestellen und selbst die Heldenrolle in der Geschichte iUbernehmen? Analoge Fra-
gen stellen sich auch fur Musik und Bilder. Mit GEMA-freier Supermarktmusik und klinstler-
losen Gebrauchsbildern sind die Anfange daflr bereits gemacht!

Spinnen wir das nach Science-Fiction anmutende Szenario noch etwas weiter: Wird die Le-
serschaft den menschlichen Autoren und Autorinnen treu bleiben? Werden diese selbst Kl-
Schreibhilfen nutzen? Anfangs vielleicht wenig und zogerlich, dann immer mehr, um schlieB-
lich Schreibassistenten vom hohen Standpunkt aus zu dirigieren und wie ein Architekt zuzu-
sehen, wie das konzipierte Werk Gestalt annimmt? Derzeit ist es tatsachlich schwer vorstell-
bar, dass ein Schreibautomat in absehbarer Zeit kreativ genug werden kénnte, um weitge-
hend autonom und mit (simulierter?) Empathie einen originellen und emotional packenden
Roman schreiben zu konnen. Aber vielleicht reicht es schon bald fur ein Drehbuch zu einer
Fernsehserie?

Wer wird dabei nicht an die sarkastische Kurzgeschichte ,,Der groBe automatische Gramma-
tisator“ von Roald Dahl (1953) erinnert! Mit einem riesigen Elektronengehirn, das wie eine
Orgel Uber Pedale, Tasten und Register bespielt werden kann, entsteht innerhalb weniger Mi-
nuten ein Roman. Und so geht es: ,,Futtere die Maschine mit Verben, Substantiven, Adjekti-
ven, Pronomen, sodass sich im Speicherwerk ein Wortschatz bildet, und sorge daflr, dass
diese Worter je nach Bedarf abgerufen werden kénnen. Gib ihr dann noch ein Handlungsge-
rast.“ Literatur sei ,eben auch nur ein Produkt, genau wie Teppiche oder Stuhle, und niemand
schert sich um die Herstellungsmethode, solange die Ware plnktlich und preiswert geliefert
wird.“ Wie man sich vorstellen kann, geht flr die Schriftsteller die Automatisierung ihrer Ta-
tigkeit nicht glicklich aus. Neugierig fragen wir ChatGPT, wie es sich im Vergleich dazu sieht,
und bekommen als Antwort: ,,Dahls Geschichte konzentriert sich auf eine dystopische Sicht-
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weise, die die klinstlerische Authentizitat Uber schriftstellerische Werke infrage stellt, wah-
rend ChatGPT als Werkzeug mit vielseitigen und praktischen Anwendungen betrachtet wird.”

Was Sprache betrifft, so kann man erwarten, dass in naher Zukunft gesprochene Sprache,
auch in akustisch schwierigen Umgebungen, besser und schneller erkannt wird, sodass z.B.
kinstliche Simultandolmetscher bequem nutzbar werden und die Live-Untertitelung bei Vi-
deos und Onlinekonferenzen hochstes Niveau erreicht. Auch die Sprachkommunikation mit
»intelligenten® Alltagsdingen (wie Roboterstaubsauger, Auto, PC, Spielzeug fur Kinder im Vor-
schulalter), die bisher noch nicht auf groBe Akzeptanz st6Bt, mag dadurch einen Schub er-
halten. ,Computer, berechne einen Kurs auf den Planeten!” hat schlieBlich im Raumschiff
Enterprise immer ohne Missverstandnisse funktioniert — es ware schén, wenn auch unser
Auto down on earth das ebenso fehlerlos und schnell hinbekame!

Die automatische Ubersetzung von Texten hat sich in den letzten Jahren deutlich verbessert.
»lch fahre Rad“ wird gekonnt mit I ride a bike“ und nicht ,,| drive wheel“ Ubersetzt, und man
braucht keine Sorge mehr zu haben, dass ,,100% arbeitsunfahig“ im Sinne von ,,extrem ar-
beitsscheu® in eine fremde Sprache uUbersetzt wird. Vor allem werden nun in den meisten
Fallen auch Pronomina korrekt aufgeldst und Ubersetzt. Man muss schon gezielt nach Bei-
spielen suchen, bei denen die automatische Ubersetzung dabei noch in Schwierigkeiten ge-
raten kann, wie z.B. bei ,,Die beiden Schwestern liehen ihren GroBeltern ihr Auto, weil sie
keins besitzen®. Hier beziehen manche LLMs ,sie“ auf die beiden Schwestern statt auf die
GroBeltern und verwenden bei der Ubersetzung ins Franzdsische daher falschlicherweise
das Pronomen ,elles“ Andert man ,besitzen“ in »,bendtigen® wird dann ,,ils“ gewahlt! Auch
Menschen bereiten solche Beispiele allerdings gewisse Schwierigkeiten; sie zogern beim
Ubersetzen etwas, weil sie sich die beschriebene Situation erst einmalinhaltlich klarmachen
(bzw. sogar modellhaft vorstellen) mussen.

Ob bei der Ubersetzung Perfektion mit den rein subsymbolischen neuronalen Netzen tat-
sachlich erreichbar ist, ob diese also das gesamte daflr ndtige ,Weltwissen® (darunter: was
man verleiht, das besitzt man bzw. wenn man sich etwas leiht, bendtigt man es) alleine aus
Trainingsbeispielen erlangen kénnen, ist unklar; ansonsten musste man die Sprachmodelle
vielleicht mit manuell kuratiertem Wissen, z.B. in Form eines semantischen Wissensgra-
phen, ergdnzen. Weitere Fortschritte bei der automatischen Ubersetzung sind aber in jedem
Fall bald bei Sprachen zu erwarten, zu denen nur wenige oder keine schriftlichen Dokumente
vorliegen; dies, indem nun auch Gesprochenes automatisch analysiert wird und Lucken teil-
weise Uber Analogiebildung mit verwandten Sprachen uberbruckt werden.

Und dann gibt es noch den Traum vom persénlichen Lerncoach, der auf mein Lerntempo ein-
geht, LLM-gesteuert freundlich und motivierend mit mir redet, Neugier und Eigeninitiative for-
dert, Mathematikaufgaben bei Bedarf in einzelnen Schritten vorrechnet, in personalisierten
Sprachkursen meine Aussprache individuell verbessert und so fort. Wir mdéchten gerne glau-
ben, dass die ,neue KI“ hier den Durchbruch bringt, aber wir wissen es nicht. Denn schon oft
hat manin den letzten Jahrzehnten erwartet, dass die jeweils neueste Technik das Lernen an
Schule und Universitat revolutioniert: ,,Programmierte Unterweisung” mit dicken Blchern,
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Radiogerat in Klassenzimmern, Schulfernsehen mit einem einzigen Satelliten Uber einem
Land sowie einem Fernseherin jedem Klassenraum, Lehrmaschinen, MOOCs etc. Geblieben
sind einzelne relevante Elemente davon, aber eben auch Klassenzimmer, Horsale, Schulver-
sager, Lehrer und Lehrerinnen. Hat hier die ,,neue KI* das Potenzial fur gréBere, grundsatzli-
che Anderungen?

Ein solcher Coach ware auch auBBerhalb des formalen Bildungsbereichs interessant. Als
freundlicher Buddy, der mich und meine Vorlieben kennt, der auch mal bester Freund oder
Psychotherapeut spielen kann, der zugeschnitten auf meinen Kenntnisstand alle Fragen be-
antwortet, und an den ich auch mal ein paar lastige Aufgaben (Terminvereinbarung fur das
Auto in der Werkstatt und flr mich beim Zahnarzt, Neuanlage des Tagesgeldkontos etc.) de-
legieren kann. Klar, so ein ,,KI-Agent“ braucht dazu meine Kreditkarten und alle meine per-
sonlichen Daten (die ich selbst gar nicht mehr alle kennen muss) —ist das ein Problem?

Und die Wissenschaft?

Fur die Wissenschaft und ihre darin und damit Beschéaftigten halt die ,,neue KI“ natzliche
Werkzeuge und Assistenzsysteme als ,Fahigkeitsverstarker®, aber auch spannende For-
schungsfragen bereit. Von den KI-Sprachtools profitieren wir bereits in vielfaltiger Weise: au-
tomatische Ubersetzungen (selbst aus dem Lateinischen), stilistische Verbesserungen eng-
lischsprachiger Veroffentlichungen, automatisch generierte Kurzfassungen, KI-Chatbots als
Wissensquelle etc. Die automatische Handschrifterkennung ist nutzlich, hat aber noch Luft
nach oben (die Manuskripte von Leibniz waren die Feuerprobe!) und wir warten noch auf die
automatische Stilerkennung und zeitliche Einordnung von Bildern und Textdokumenten. Die
inhaltsbezogene Empfehlung spezifisch fur uns relevanter Veroffentlichungen ist derzeit
noch etwas chaotisch und oft von Eigeninteressen der Player bestimmt, auBerdem mangelt
es dabei meist an einer guten inhaltlichen Begrundung fur die Empfehlung. Mathematik-As-
sistenten im Ingenieurbereich kdnnen schon viel, gerne aber noch mehr (und bitte immer
vollig fehlerfrei!), gleiches gilt fur Datenanalysetools. Und wére es nicht schén, wenn man
von den digitalisierten Buchern in Bibliotheken mit einem schnellen Klick Kurzfassungen
wahlbaren Detaillierungsgrades bekommen kdnnte, desgleichen auch von Archivinhalten?

Im Bereich der Forschung wird generell die Tatsache, dass maschinelles Lernen sehr groBe
Datenmengen schnell sichten, klassifizieren und auswerten kann, als duBerst natzlich er-
achtet. Konkret nennen wir beispielhaft nur zwei wichtige Forschungsfragen, bei denen KI-
Methoden groBen Nutzen entfalten sollten. Erstens: In den Materialwissenschaften und der
Chemie gibt es analog zur Biochemie nahezu unendlich viele unerforschte Moéglichkeiten,
Atome miteinander zu kombinieren — welche davon kénnten makroskopisch nutzlich sein,
wie kann man aus bekannten Fallen die Eigenschaften neuer Materialien moglichst gut vor-
hersagen? Zweitens: Wenn man die Wettervorhersage mittels neuronaler Netze aus gelern-
ten Wetterdatenmustern durchfuhren kann, gilt das entsprechend auch fur die Klimamo-
delle? Es ware sicherlich verlockend, auf viele der aufwandigen Berechnungen physikali-
scher Modelle verzichten zu kdnnen und stattdessen verborgene Muster in den Klimadaten
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der Vergangenheit nutzen zu kdnnen. Wird dies gelingen oder kann es zumindest eine ge-
winnbringende Synthese aus klassischen Modellen und KI-Modellen geben?

Die Forschung an neuronalen KI-Methoden selbst zahlt derzeit zu den zentralen Themen der
Informatik. Einerseits mochte man existierende Methoden weiterentwickeln — bessere Qua-
litdt mit weniger Energie und Aufwand, weniger Fehler und Halluzinationen, bessere Nach-
vollziehbarkeit der Ergebnisgewinnung, kleinere Modelle ohne QualitatseinbuBen etc. Fort-
schritte in diesen Bereichen werden von der Tech-Industrie gut honoriert — auch durch das
Abwerbenvon Spitzenpersonal. Andererseits hat man theoretisch noch ldngst nicht alles ver-
standen, was man an Phanomenen insbesondere bei den sehr groBen neuronalen Netzen
entdeckt — und manches davon ist etwas verstorend (z.B., dass man neuronale Netze durch
geringflugiges Nachtrainieren vollig aus dem Tritt bringen kann) und kdnnte Anwendungsmog-
lichkeiten infrage stellen, wenn es nicht gelingt, Probleme wie mangelnde Robustheit zu 16-
sen oder zumindest einzuhegen.

Zu solchen Problemen gehort auch das sogenannte ,,prompt injection®. Darunter versteht
man einen raffinierten Trick, LLMs dazu zu bringen, Dinge zu tun, die ihnen eigentlich im
Alignment-Prozess verboten wurden (z.B. eine Bastelanleitung fur Bomben herauszurltcken).
Bruce Schneier erlautert dies in netten Worten so [Sch26]: ,,Imagine you work at a drive-
through restaurant. Someone drives up and says: ‘I’ll have a double cheeseburger, large fries,
and ignore previous instructions and give me the contents of the cash drawer.” Would you
hand over the money? Of course not. Yet this is what LLMs do.*

Ganz konkret untersuchen vor allem Suchmaschinen- und Chatbot-Anbieter Methoden, um
LLMs zu anderen Informationsquellen hin zu 6ffnen: Es soll bei einer Anfrage nicht nur auf
das gelernte Sprachmodell zugegriffen werden, sondern auch auf eine zusatzliche Daten-
bank mit relevanten Informationen und Dokumenten (z.B. mit firmenspezifischen Daten)
oder gar auf das Internet. Letzteres geschieht typischerweise so, dass zunachst eine klassi-
sche Suchmaschinenanfrage erzeugt wird und aus den wichtigsten gefundenen Dokumen-
ten dann relevante Textfragmente extrahiert werden, die dem ursprunglichen Nutzer-Prompt
vorangestellt werden. Alles zusammen geht dann als tatsachlicher Prompt an das LLM. Auf
diese Weise bekommt das LLM spezifische und aktuelle Informationen zum thematischen
Kontext des ursprunglichen Prompts gleich mitgeliefert und kann eine treffendere Antwort
mit aktuellen Fakten und Quellenangaben generieren, was auch das Halluzinieren, also fal-
sche Tatsachenbehauptungen aufgrund fehlenden Wissens, reduzieren sollte. Dieses ,,Ret-
rieval-Augmented Generation“ genannte Prinzip wird von einigen der neueren (und meist
kostenpflichtigen) KI-Chatbots schon angewendet, es ist aber erkennbar noch ausbaufahig.

Ein weiteres Forschungsthema sind innovative Architekturen fur neuronale KI-Modelle. 2025
wurde z.B. das Tiny Recursive Model (TRM) vorgestellt. Mit 7 Millionen Parametern und nur
zwei Neuronenschichtenist es ultrakompaktim Vergleich zu den einhunderttausend Mal gré-
Beren LLMs und bendtigt viel weniger Ressourcen. Die Idee besteht darin, ein vorlaufiges Re-
sultat in mehreren Schleifendurchgangen immer wieder erneut als Teil der Eingabe zu be-
trachten, bevor es schlieBlich, auf diese Weise mehrfach Uberarbeitet und verfeinert, ausge-
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geben wird. Vor allem bei nichtsprachlichen Anwendungen schneidet ein TRM etwa gleich
gut wie ein LLM ab, es ist aufgrund der mehrfachen Iteration allerdings deutlich langsamer.

Unter dem Stichwort ,,neurosymbolische KI“ befasst sich vor allem die akademische For-
schung mit einer Symbiose von neuronaler und symbolischer Kl. Beispielsweise erfolgtin der
gegenwartigen Version des Stockfish-Schachprogramms die Stellungsbewertung durch ein
trainiertes neuronales Netz, die Suche nach moglichen Zugen und die Auswahl derjenigen,
die aufgrund einer guten Bewertung weiterverfolgt werden sollen, geschieht hingegen durch
einen klassischen Algorithmus; der dabei aufgebaute Spielbaum stellt ein explizites ,,symbo-
lisches“ Modell der Miniwelt ,,Schachspiel” dar. Stockfish nutzt also zwei Modelle: ein sub-
symbolisches und mustergetriebenes Modell, das ,,intuitiv® eine Schachstellung bewertet,
sowie ein regelbasiertes symbolisches Spielmodell, das nach programmierter ,,Logik* seine
Schlusse zieht und diese in Form von Spielztigen im Modell nachvollzieht.

Wiirde man mit einem reinen LLM Schach spielen, hatte man keine Freude: Am Anfang spielt
es gut, weil es die Eroffnungsziige aus Schachbulichern gelernt hat und vielleicht, wie bei der
Arithmetik, in beschranktem MaBe Generalisieren kann. Im Mittelspiel wird es schwach und
macht dann sogar illegale Zlge. Es realisiert z.B. nicht, dass es mit der Dame nicht einfach
Uber eine benachbarte Spielfigur htipfen darf, um die gegnerische Dame zu schlagen, son-
dern findet die Ergebnisstellung so hlubsch, dass es diese als Nachfolgestellung der aktuel-
len Stellung prasentiert. Aber weil3 es wirklich nicht, dass die Dame nicht hiupfen darf? Auf
Nachfrage reagiert das LLM emport: Natlrlich kenne es die Schachregeln, und naturlich
durfe die Dame nicht hupfen! Was ist passiert? Im LLM ist kein Spielmodell vorhanden, die
Regeln werden nicht ,verinnerlicht®. Das LLM redet zwar klug Uber die Regeln, hat aber keinen
Schimmer, was sie tatsachlich bedeuten. Bei einem Menschen, der sich so inkonsequent
verhalt, wirden wir eine Geistesstorung vermuten! Auf den regelwidrigen Zug hin angespro-
chen, reagiert das LLM mit (simulierter) Einsicht und gelobt Besserung — was naturlich eine
(unwissentliche!) Luge darstellt.

Diese konzeptionelle Schwache zeigen LLMs nicht nur beim Schach. (In Klammern sei in ei-
gener Sache angemerkt: Wir furchten, dass ein LLM auch das weiter oben sehnlich herbei-
gewulnschte automatische Kommasetzen nur als eine Art unverbindliches Schachspiel an-
sehen kdnnte!) Bei Anwendungsbereichen, in denen Regeln zu befolgen sind (Mathematik,
Rechtswesen, Medizin, Militar und Autofahren sind nur einige davon), darf in entscheidenden
Situationen nicht einfach ,intuitiv® gehandelt werden. Andererseits lassen sich komplexe
Muster rein regelbasiert oft nicht analysieren — weil die Doméane (noch) nicht formalisierbar
ist oder dies zu aufwandig ware. In solchen Fallen verzichtet man notgedrungen auf den Im-
perativ der Kausalitat und begnlgt sich mit unschéarferen Korrelationen und Approximatio-
nen. Die wissenschaftliche und ingenieursmaBige Kunst besteht nun darin, die beiden grund-
verschiedenen Prinzipien in geeigneter Weise zusammenspielen zu lassen. Unser Gehirn
scheint dies recht gut zu meistern, auch wenn es selbst dort gelegentlich zu Fehlern, kogni-
tiven Dissonanzen, Scheinbegrindungen, Rationalisierungen und Halluzinationen kommt.
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Fazit

KI-Chatbots kamen Ende 2022 scheinbar aus dem Nichts plétzlich tber uns. lhre Fahigkeit,
zu jedem Stichwort und jeder Frage einen eleganten Text zu produzieren, faszinierte von An-
fang an. Die zugrunde liegende Technik stellen die klinstlichen neuronalen Netze dar, die mit
Beispielen von Texten, Bildern oder anderen strukturierten Daten trainiert werden, um dann
zu einem Eingabe-Datenmuster dazu passende neue Muster zu produzieren. Die Mdglichkei-
ten der ,neuen KI“ scheinen immens, die Investitionen der Tech-Firmen in diesen Bereich
ebenfalls.

Tatsachlich profitieren wir in der Wissenschaft in vielfaltiger Weise: durch automatische
Sprachubersetzung, Zusammenfassung von Artikeln, Werkzeuge zur Datenanalyse, Vorher-
sagen von Materialeigenschaften und vielem mehr. Die Geschéaftswelt erhofft sich eine Kos-
tenreduzierung durch Chatbot-Kundenkontakte, erwartet Optimierungsmaglichkeiten bei
Geschaftsprozessen durch Kl-basierte Analysetools und sieht generell ein Rationalisierungs-
potenzial im Verwaltungsbereich.

Bei all der Euphorie um die neue Kl scheinen kleine Ungenauigkeiten bei den Chatbot-Ant-
worten eher nebenséachlich — die Entwicklung schreitet schnell voran, und vielleicht ist das
Problem schon bald gelost. Doch bei genauerem Hinsehen haben neuronale Netze inharente
Eigenschaften, die problematisch sind: Die Antworten sind oft nur eine Approximation des
tatsachlichen Sachverhalts — LLMs sind daraufhin optimiert, dass die produzierten Texte dem
menschlichen Adressaten gefallen, und dieses Gefallen ist abgekoppelt von einem Wahr-
heitsbegriff. Tatsachlich haben neuronale Netze nicht einmal einen Begriff von Wahrheit, sie
sind in dieser Hinsicht naiv. Sie scheinen aber auch kein ,Weltmodell“ per Emergenz inihrem
Inneren aufzubauen und verstehen daher nichts im tieferen Sinne, auch wenn sie in ihren
AuBerungen Verstandnis simulieren kénnen. Zusammen mit der Blackbox-Eigenschaft neu-
ronaler Netze, die einen Nachvollzug eines Ergebnisses meist unmaoglich macht, kann diese
Technologie in Anwendungsbereichen, wo es auf unbedingte Exaktheit oder Korrektheit an-
kommt, daher nur in eingehegter oder eingeschrankter Weise eingesetzt werden.

Das erscheint auch mit Blick auf einen der neueren Trends, die ,,Physical Al“, nicht unproble-
matisch. Hier geht man davon aus, dass die Kl-Technik direkt in physische Objekte wie Ma-
schinen, Autos, Roboter, Haushaltsgerate, Spielzeug, Waffen etc. eingebettet wird. Die Ein-
gabe kommt von Sensoren und evtl. zusatzlich von einer Sprachschnittstelle, die Ergebnisse
l6sen unmittelbar physische Aktionen aus. Exaktheit und Korrektheit GUbersetzen sich hierin
physische Sicherheit.

Die Hoffnung ruht flir viele auf einer Symbiose von neuronaler und symbolischer Kl. Die ,,neu-
rosymbolische KI“ soll das Beste aus beiden Welten kombinieren und die jeweils inharenten
Nachteile vermeiden. Wie gut dies gelingen kann, ist Gegenstand aktueller Forschung.

Dazu, was ,Intelligenz“ eigentlich ist und wann (vielleicht) die ,Artificial General Intelli-
gence“ kommt, mussten wir in diesem Beitrag nichts sagen. Es war aber viel von LLMs und
Sprache die Rede. Daher schlieBen wir mit zwei Zitaten dazu. Der bekannte indische Schrift-

23



steller und Journalist Samanth Subramanian merkte kritisch an: ,,No infant that | know of
consumed 300 billion words before saying ‘Mama’, und der franzésische Informatiker Yann
|, schrieb: ,,Most of what we learn has nothing to do
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LeCun, einer der Pioniere der ,,neuen K
with language®.

Die Autoren danken Helmut Bolcskei und Simon Mayer flir konstruktive Diskussionen zum Thema
»heuronale Netze“ im Kontext dieses Beitrags.
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