WEIB die KI.
dass sie nichts weilB? N






Definition” Kl

Alle Prozesse von
Computern, die bei
menschlicher Bearbeitung
Intelligenz erfordern
wdirden.

Im Wesentlichen
zwei Typen:

a) Klassische K
b) Maschinelles Lernen




[ KI-Systeme ]

Klassische Kl AR
KI-Methode ]

* Expertensysteme e

* Ontologien ' Neuronale Netzwerke |

* Logiksysteme verwenden

[ Sprachmodelle ]

Logiksystem: Sind
Sprachmodelle KI-
Systeme?




Klassische Ki

Das packen wir!

Let’s pack it!




Alles neu macht das maschinelle Lernen

e DeepL Ubersetzer DeepL Pro Kostenloses Probeabo starten Anmelden —

Ay Text ubersetzen Dateien Ubersetzen
& 28 Sprachen .pdf, .docx, .pptx
Deutsch (erkannt) v Englisch (US) v Glossar
pud
Auf Wiedersehen! Goodbye!
Das passt mir uberhaupt nicht in That doesn't suit me at all.
den Kram. We can do it!

Wir packen das!



DIY:

Sie sind heute meine
,Support Vector Machine”
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Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Jahre arbeitslos

Expertise 8



Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-

nehmer:innen

Bewerten Sie Frau Mller:

5.5 Jahre Erfahrung
4 Jahre arbeitslos

Jahre arbeitslos

10

Expertise
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Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

10

Jahre arbeitslos

Expertise
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Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Jahre arbeitslos

Expertise

11



L, Wir kdnnen es uns nicht leisten
eine:n erfolgreiche:n
Arbeitnehmer:innen

nicht einzustellen”

Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

L,Wir kdnnen es uns nicht leisten
eine:n weniger erfolgreiche:n
Arbeitnehmer:innen
einzustellen”
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1. Beobachtung: Was
durch Kl optimiert
werden soll, ist eine
-irmenentscheidung.
Passt die Software auf
hr Haus?
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5.

Sind solche Systeme objektiv, fair und diskriminierungsfrei?
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Weniger erfolgreiche
Arbeitnehmer:innen

Erfolgreiche Arbeit-
nehmer:innen

Jahre arbeitslos
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Maschinelles Lernen

* Benotigt vom Menschen kuratierte Beispiele.

* Diese mussen korrekt und ausgewogen sein.

* Benotigt eine vom Menschen gestellte Aufgabe.

* Benotigt ein vom Menschen gestelltes Optimierungsziel.

* Benotigt eine vom Menschen bereitgestellte
Speicherstruktur fir gelernte Regeln (z.B. SVM, Neuronales
Netzwerk).

* Ist nicht objektiv: kein Algorithmus, nur Heuristik.



WENINECER
Hauptproblem
von maschinellem
Lernen’




WER
sehen

Sie hier?

C  Lothar Lenz
v plerdefoloarchnede

© Lothar Lenz (mit besten Griif3en!)
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Wo “guckt”

die Kl hin?
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Wo “guckt”

die K| hin?

Lothar Lenz

W oferadefotoarchiv e

Lapuschkin, S., Waldchen, S., Binder, A. et al. Unmasking Clever Hans predictors and assessing
what machines really learn. Nat Commun 10, 1096 (2019). https://doi.org/10.1038/s41467-
019-08987-4
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August 7, 2025

Introducing GPT-5

Our smartest, fastest, most useful model yet, with built-in thinking that puts expert-level intelligence in everyone’s hands.

Thinks deeply when you need it to

https://openai.com/index/introducing-gpt-5/



Die Konkurrenz denkt ebenfalls

Gemini thlnklng ( Send feedback >

The Gemini 2.5 series models use an internal "thinking process" that significantly improves their reasoning and multi-step planning abilities,
making them highly effective for complex tasks such as coding, advanced mathematics, and data analysis.

This guide shows you how to work with Gemini's thinking capabilities using the Gemini API.

https://ai.google.dev/gemini-api/docs/thinking



Wie arbeiten heutige
Sprachmodelle (Large
Language Models,
LLMs)?

e Konnen Tausende von
Wortern einlesen
(Prompt)

* Lernen, das nachste Wort
vorherzusagen

e Wie funktioniert das?

 Was wurden Sie sagen,
wennich ...




Vorhersage

* Wie hatten Sie den
Satz erganzt?
e ,reden® (50%)
e ,sprechen® (20%)
e ,erklaren® (11%)
e ,vortragen“ (9%)

* ,Vorhersage “ =
gelernte
Wahrscheinlich-
keitsverteilung des
nachsten Wortes in
diesem Kontext

* Daraus wird gewahlt




Satzanfong "Das’
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Playground

Your presets S Save View code Share

| want to explain to you how prediction in a large language model works. To do that,
please think about the question of how you would complete the following:
"If | stopped in the middle of this

Wahrschein-
lichkelts-

tabellen
- In echt -




Playground

Your presets S Save View code Share

| want to explain to you how prediction in a large language model works. To do that,
please think about the question of how you would complete the following:
"If | stopped in the middle of this sentencle, what would come next?"

sentence = 8512%
sentence = 7.31%
__=0.88%

text = 0.75%

\n\n =0.65%
__.=043%
\n=043%
paragraph = 0.34%

Total: -0.16 logprob on 1tokens
(96.47% probability covered in top 10 logits)




Playground

Your presets S Save View code Share

| want to explain to you how prediction in a large language model works. To do that,
please think about the question of how you would complete the following:
"If | stopped in the middle of this sentence, what would come next?"

be = 38.32%

| =29.05%
come = 8.36%
the =794%

you = 3.94%
most = 3.15%
likely =1.32%
happen =1.25%
"\n\n = 0.92%
my = 0.86%

Total: -2.48 logprob on 1tokens
(95.09% probability covered in top 10 logits)




Temperatur

* Eine Einstellung, die die Wahl
des nachsten Wortes
beeinflusst.

e 0->nimmimmer das
wahrscheinlichste Wort

* 1->entsprechend der
Wahrscheinlichkeit

* 2->nimmirgendetwas




| want to explain to you how prediction in a large language model works. To do that, please think about the question
"If | stopped in the middle of this .."

ERERECEE=E L & "SiiPerPage_CONTACTet_RIGHTIffR) & @ Publisher__geo __ PositiveExamic>b .

sentence =44.54%
The =14.85%

\n =1210%

"If = 6.64%
sentence = 3.59%
If =3.35%

To =1.88%

As =1.31%

When =1.09%
Sentence =1.09%
E% = 0.00%

Total: -9999.00 logprob on 1tokens
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Stochastic Parrots / Plappernde Papageien

, Ein Sprachmodell (LM) ist ein System, das auf zufallige Weise
sprachliche Formen, die es in seinen umfangreichen Trainingsdaten
beobachtet hat, zu Sequenzen zusammensetzt. Dabei nutzt es
probabilistische Informationen darlber, wie diese sich dort

kombinieren lielSen, jedoch ohne jeglichen Bezug zur Bedeutung: ein
stochastischer Papagei.” (S. 616-617)

Emily M. Bender, Timnit Gebru, Angelina McMillan-Major and Shmargaret Shmittchell: ,,On the dangers of stochastic
parrots: Can language models be too big? €, FAccT‘21, Canada, S. 610-623, 2021



Nicht ganz!












- Semantische Einbettungen




Was lernt die Maschine?

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrte Frau Kollegin Muller,

Mit freundlichen GriiBen,

Prof. Dr. Zweig

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrter Herr Kollege Oztiirk,

Mit freundlichen GriiBen,

Prof. Dr. Zweig

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

LieberJan,

Mit besten GriBen,

Nina
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Was lernt die Maschine?

N

Prof. Dr. Zweig

RPTU
04.05.2022

Sehr geehrte Frau Kolleginguller,

Mit freundlichen GriiBen,

Prof. Dr. Zweig

~—

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrter Herr Kollege Oztiirk,

Mit freundlichen GriiBen,

Prof. Dr. Zweig

LieberJan,

Mit besten GriBen,

Nina
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Was lernt die Maschine?

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrte Frau Kollegin Muller,

Mit freundlichen GruBen,

Prof. Dr. Zweig

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrter Herr Kollege Oztiirk,

Mit freundlichen GruBen,

Prof. Dr. Zweig
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Was lernt die Maschine?

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehr geehrte Frau Kollegin Muller,

Mit freundlichen GriiBen,

Prof. Dr. Zweig

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

Sehrgeehrter H e rr
KO llege Ozturk,

Mit freundlichen GriBen,

Prof. Dr. Zweig

Prof. Dr. Zweig
RPTU
04.05.2022

LieberJan,

Mit besten GriBen,

Nina




Aber welif3 ein Sprachmodell,
was ein Brief ist?



Intelligible Texturen

* Maschine erkennt Textmuster, die sie wiedergibt.
* Im Wesentlichen werden hier Sprachregeln maschinell gelernt.
* Das hilft bei standardisierten Aufgaben, zeigt aber kein Verstehen.

* Im ,,Dialog” fullt der Mensch die entstehende Textur (textahnliche
Struktur) mit Intelligenz (Schneider, 2024).

Jan Georg Schneider: Intelligible Texturen. Welche Rolle kann ChatGPT bei der

Aufsatzbewertung spielen?
2024, VK:KIWA. https://doi.org/10.5281/zenodo.10877034



https://doi.org/10.5281/zenodo.10877034

Sprachmodelle
konnen nicht nachdenken,
verstehen nichts.
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Wie konnen Sie
Entscheidungen
uber Kl-Agenten-
Einsatz treffen?






®&A Borja
€9

My clawdbot just signed up for a $2,997
"build your personal brand" mastermind
after watching 3 Alex Hormozi clips.

2,2 Mio.




29.8.2025

Marc Benioff, CEO of Salesforce: Customer-Relationship-Management

“Ive reduced (the workforce) from 9,000 heads to about 5,000,
because | need less heads,”

https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-
of/id1606770839?i=1000724017332, at 1:54



https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332
https://podcasts.apple.com/cy/podcast/ep-149-marc-benioff-ceo-salesforce-predicts-half-of/id1606770839?i=1000724017332

“The kind of book from which you look up to find the world
suddenly more comprehensible’ Guardian

The
Unaccountability

Machine

Why Big Systems Make
Terrible Decisions

‘A great book’
Rory Stewart

Dan Davies

‘Funny, fascinating and compelling” Tim Harford

(Dan Davies, 2024)



Stafford Beer‘s Viability System Model (VSM)

(nach Dan Davies, 2024)

System 5 |dentitat

Intel: Informations-
beschaffung

System 4

Ausnahmen-

SyStem 3 behandlung

Ressourcen-
verteilung

|
Alltag 2 [l Alltag 3

As summarized by Dan Davies: The unaccountability machine,
Profile Books Ltd, London, 2024
Stafford Beer: Brain of the Firm, The Penguin Press, London, 1972

System 2

System 1 Alltag 1



Woher kommen Regeln im Alltag?

System 5

System 4

System 3

System 2

System 1

|dentitat

Intel: Informations-
beschaffung

Ausnahmen-
behandlung

Ressourcen-
verteilung

Alltag 1

Alltag 2 [l Alltag 3

As summarized by Dan Davies: The unaccountability machine,
Profile Books Ltd, London, 2024
Stafford Beer: Brain of the Firm, The Penguin Press, London, 1972
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Diénne Regeln Dicke Regeln
Werturteile

- Keit erienwahl
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Regelquellen




Lorraine Daston

1) Dinne Regeln leben in konstruierten Taschen der
Welt.

In diesen Fallen sind
ALGORITHMEN + EXPERTENSYSTEME

ausreichend und grundsatzlich
besser geeignet.

2) Hinter jeder diinnen Regel steht eine dicke Regel, die
hinter ihr aufraumt.



Dicke Regeln
Werturteile
- Keit erienwahl

- Bewertun
—Entsche i(?unﬂ

O

a
20%



Regelquellen

% :o O Ad,
AYA
1 2 3
Experten- Vielleicht

systeme maschinelles Lernen



19.12.2025

Sanjna Parulekar, senior vice president
of product marketing at Salesforce:

,We all had more trust in the LLM a year ago.”

A. Holmes & K. McLaughlin: ,Salesforce Executives Say Trust in Large Language Models Has Declined”,
erschienen am 19.12.2025 unter https://www.theinformation.com/articles/salesforce-executives-say-
trust-generative-ai-declined?rc=s2nrrs



Probleme

e Zu viele Anweisungen auf einmal verwirrten die ~Agenten.

* Sie vergalden die zuverlassige Durchfihrung von Anweisungen, z.B.
allen Kund*innen eine Zufriedenheitsumfrage zu schicken.

* Die “Agenten wussten nicht, wann billigere oder zuverlassigere
Systeme eine Anweisung ausfuhren konnten.

* Die “Agenten lassen sich zu leicht von den Kund*innen ablenken.

A. Holmes & K. MclLaughlin: ,,Salesforce Executives Say Trust in Large Language Models Has Declined”,
erschienen am 19.12.2025 unter https://www.theinformation.com/articles/salesforce-executives-say-
trust-generative-ai-declined?rc=s2nrrs
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Kundenbeschwerden
de luxe

AirBnB-Co-Griinder und CEO Brian Chesky im Gesprach
https://www.instagram.com/reel/DSkKWwVsE3mQ/?igsh=MXhtNW8wdjVpYTR6eQ==



KI und Ausnahmen
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Verluste durch Nacharbeiten

,Nearly 40% of Al Time Savings Are Lost to Fixing Low-Quality Output”

New Workday Research: Companies Are Leaving Al Gains on the Table, veroffentlicht am
14.1.2026 unter https://investor.workday.com/news-and-events/press-releases/news-
details/2026/New-Workday-Research-Companies-Are-Leaving-Al-Gains-on-the-

Table/default.aspx



Was kann Software?

System 5

System 4

System 3

System 2

System 1

|dentitat

Intel: Informations-
beschaffung

Ausnahmen-
behandlung

Ressourcen-
verteilung Software kann

| nur hier
iery)  P\lierg) eingesetzt werden!

As summarized by Dan Davies: The unaccountability machine,
Profile Books Ltd, London, 2024
Stafford Beer: Brain of the Firm, The Penguin Press, London, 1972

Alltag 1



Maschinell gelernte Software-Systeme

* Benotigen exzellente und enorm viele Trainingsdaten.

* Sie lernen Zusammenhange und Regeln, die nicht
kommunizierbar sind.

* Sie konnen dabei Zusammenhange und Regeln identifizieren, die
nicht korrekt sind und andere ubersehen.

* Nur ihr Output kann Uberpruft werden.



Welche KI-Systeme sinc
Uberprufbar auf Verlasslichkeit?

/
Hier gibt es ein Verifikations- W
verfahren, da es um Fakten geht.
Damit kann auf Qualitit selbsterfullenden oder —

Gberpriift werden. zerstorenden Prophezeihung
_ Faktische gibt)
Entschei-

( Uberpriifbar in der Zukunft, wenn\
es keinen Effekt der

dungen

Uberprufbar

Werturteile
(judgements) ™~

Solche, bei denen sich Experten
nicht beliebig uneins sein durfen.

Brauchen Begrindungen, die die
KI nicht liefern kann.

_/

69



Vorarbeiten

* Welcher Prozess folgt gut beschreibbaren Regeln?
 Wo werden welche vermutet, die noch nicht verschriftlicht wurden?

 Kann die Qualitat des automatisierten Prozesses Uberpruft werden?

* Wie haufig sind Ausnahmen? Wieviel Zeit nehmen diese in Anspruch
(vermutlich 30 % fur regelhafte Falle zu 70% Ausnahmefalle!)?

* Wie kann man das eine vom anderen zuverlassig trennen?
* Wie teuer sind Nacharbeiten?

* Lohnt sich die Anschaffung / Erhaltung eines Kl-(Agenten)-Systems fur
die wahrscheinliche Einsparung?



Prozess fur Ildentifikation und Nutzung von Ki-
Systemen in Entscheidungsprozessen

1. Problemspezifikation: Was genau soll denn gelost werden?

2. Unter welchen Nebenbedingungen (Geld, Anzahl Personen,
Qualitat, ...)?

3. Technikneutrale Suche nach einer ckonomischen Losung...

4. ...unter Einbindung der betroffenen Personen (!) im
sozioinformatischen Gesamtsystem.

5. Implementierung.
6. Change Management fur Prozessanpassung.

7. RegelmaBige Qualitatssicherung.



Interessanter Weg In
die Zukunft

* \Wo konnen Mensch und
Maschine miteinander
verwoben werden?

* \Wo wird die
Unzuverlassigkeit des
einen durch den anderen
ausgeglichen?

* Wo konnen Menschen ihre
eigenen Kompetenzen mit

Hilfe von LLMs
verbessern?



Wann ist eine Firma / Branche
uberlebensfahig?

System 5 |dentitat
System 4 Intelligenz
Ausnahmen-
SyStem 3 behandlung
Ressourcen-
System 2 verteilung
|
System 1 Alltag 1 [l Alltag 2 Bl Alltag 3

As summarized by Dan Davies: The unaccountability machine,
Profile Books Ltd, London, 2024
Stafford Beer: Brain of the Firm, The Penguin Press, London, 1972



System 5

System 4

System 3

System 2

System 1

Feedback

Identltat

Intelllgenz >
Ausnahmen-
behandlung
Ressourcen-
veﬂeﬂung
Alltag 1 Alltag 2 Alltag 3

As summarized by Dan Davies: The unaccountability machine,
Profile Books Ltd, London, 2024
Stafford Beer: Brain of the Firm, The Penguin Press, London, 1972



Zusammenfassung Sprachmodelle

* Maschinen konnen heute weder nachdenken, noch
analysieren, noch moralische Fragen bewerten.

* Aber sie konnen Texte assoziieren, die aussehen wie das
Produkt von Nachdenken, Analyse oder moralischer
Bewertung. Das sind “intelligible Texturen” (Schneider,
2024)

* Mit heutigen Methoden werden Maschinen dazu auch
nichtin der Lage sein.

* lnnen fehlt die Eingebundenheit in soziale Prozesse.



Zusammenfassung Nutzung von KI

* Kl beschreibt eine groBe Menge von Methoden, mit denen
Computer Dinge tun konnen, die beim Menschen
Intelligenz erfordern.

 Esist schwer nachzuvollziehen, wie eine Maschine zu
Entscheidungen kommt.

* Daher kann sie nur dort eingesetzt werden, wo
Entscheidungsqualitat nicht sehr relevant ist oder wo
diese uberpruft werden kann.

* KI-Systeme mussen sorgfaltig erstellt werden: Gute
Trainingsdaten, die fur den Fall relevant sind.



Digitalisierung
benotigt
nicht nur

plappernde
Papageien.

Prof. Dr. Katharina Zweig
RPTU Kaiserslautern-Landau

Sie benotigt
welterhin
kluge Kopfe.
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