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Einordnung von ChatGPT & CO

… gehören zu dem Sprachmodell-Typ 

„Textvervollständigungsapparat“*

 Large Language Models (LLMs)

(komplexe Modelle, die mit riesigen Mengen an Textdaten 
trainiert werden, um natürliche Sprache zu verarbeiten und zu 
generieren)

„ Hier ist ein Bild, das ein LLM (Large Language 
Model) darstellt!“ geneiert mit Copilot

https://humanbiology.pressbooks.tru.ca/chapter/5-6-protein-synthesis/

➔Transformers
➔Bild → Text, Text → Bild, Text → Text
➔Spezielle Sprachen, wie z.B. Moleküle, Protein, 

DNA/RNA
➔ Generative KI

*Bezeichnung Kollege Prof. Benjamin Paassen, Bielefeld

„Dich, Copilot als Bild visualisiert“ 
erstellt mit Copilot
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sind 

• Textverarbeitung- und ~generierungs-Modelle 
(im allgemeinen für natürliche Sprache)

• Deep-Learning und Transformer-Architekturen
• Training mit GROßEN Datenmengen

sind nicht  

• Echte Intelligenz
• Fehlerfrei im faktischen Sinne
• Fachspezifische Datenbanken

LLMs

Modell
Anzahl an 
Parametern

GPT-4 1.76 Trillion

Gemini 1.50 Trillion

Bloom 176 Billion

Llama 2 7B, 13B, or 70B

BloombergGPT 50B

Dolly 2.0 12B

GPT-Neo* 2.7B

DeciCoder-1B* 1B

Phi-1.5* 1.5B

Dolly-v2-3b* 3B
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(allgemeine) Künstliche Intelligenz

• KI bezeichnet die Fähigkeit von Maschinen, menschenähnliche 
Intelligenz zu simulieren, um komplexe Aufgaben wie 
Problemlösung und Entscheidungsfindung zu bewältige ➔ 
allgemeine KI (unterteilt sich in starke & schwache KI)

• KI umfasst verschiedene Technologien und Methoden, 
einschließlich maschinellem Lernen, Expertensystemen und 
natürlicher Sprachverarbeitung

• Das Hauptziel von KI ist es, Maschinen zu entwickeln, die Aufgaben 
ausführen können, die normalerweise menschliches Denken 
erfordern

Maschinelles Lernen

• Teilbereich der KI – schwache KI: ML ist eine spezifische 
Unterkategorie der KI, die sich auf das Lernen aus Daten 
konzentriert, um Muster zu erkennen und Vorhersagen zu treffen 

• Datenabhängig: ML-Modelle benötigen große Mengen an Daten, 
um zu lernen und ihre Leistung im Laufe der Zeit zu verbessern 

• Vordefinierte Algorithmen: ML nutzt Algorithmen, um Muster in 
den Eingabedaten zu identifizieren und basierend darauf 
Entscheidungen zu treffen

KI

ML

Einordnung von ChatGPT & CO
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Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Generative

Unsupervised

(unüberwacht)

Supervised

(überwacht)

Evolutionäre 
Algorithmen

Maschinelles Lernen

• LLMs 

• Transformers, Autoencoder, (Self-)Attention

• Bild-, Videogenerierung

• Generative Artificial NN (GAN)

• Anwendung:  ChatBots, Dokumentenverarbeitung, Paraphrasierung,  
Synthetische Bilder für Schulungszwecke, Simulation im wissenschaftlichen 
Bereich 

Einordnung von ChatGPT & CO

Generative
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Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Generative

Unsupervised

(unüberwacht)

Supervised

(überwacht)

Evolutionäre 
Algorithmen

Maschinelles Lernen

• Lernen durch Belohnung, Lernen mit 
minimaler Information  ➔ Strategie erlernen

• Kognitive-Modelle, Agentenmodelle, Trail- and 
Error-Methode

• Anwendung: Spiele-KI, Robotik, Autonomes 
Fahren (Einparkhilfe), …

Einordnung von ChatGPT & CO

Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Deep Blue 1996/97 AlphaGo Zero 2017

https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png
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Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Generative

Unsupervised

(unüberwacht)

Supervised

(Überwacht)

Evolutionäre 
Algorithmen

Maschinelles Lernen

• Vorhersagemodelle mit gelabelten Daten
• Klassifikation oder Regression
• Anwendung: Medizin (Krankheitsprognose), Autonomes Fahren (Spurassistenz, Fahrbahnbeschaffenheit), 

Wetterprognose, Predictive Maintance

Einordnung von ChatGPT & CO

Supervised
(überwacht)

https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png
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Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Generative

Unsupervised

(unüberwacht)

Supervised

(überwacht)

Evolutionäre 
Algorithmen

Maschinelles Lernen • Lernen durch Analogie

• Aufgaben: Datengruppierung, Datenanalyse 
Datenvisualisierung, 
Dimensionsreduktion/Kompression, 
Ausreißererkennung

• Anwendung: Forensik (Betrugserkennung), 
Warenkorbanalyse, Datenanalyse

Einordnung von ChatGPT & CO

Unsupervised
(unüberwacht)

https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png
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Reinforcement 
Learning

(Verstärkungslernen)

Generative

Unsupervised

(unüberwacht)

Supervised

(Überwacht)

Evolutionäre 
Algorithmen

Maschinelles Lernen

• Biologisch inspirierte Optimierung (Bionik)
• Iterativer Verbesserungsprozess
• Anwendung: Maschinenlernen, Routenplanung, Designoptimierung, Prozessoptimierung

Einordnung von ChatGPT & CO

Evolutionäre 
Algorithmen

https://www.nussschale-podcast.de/genetische-algorithmen-ep028/
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• seid den 1950er wurde 
der Begriff geprägt und 
erste Grundlagen gelegt

• KI-Modelle sind bereits 
seit über 30 Jahren im 
Einsatz (in Hilfestellungen 
für medizinischer 
Diagnosen, Einparkhilfen, 
Schachprogramme,…)
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Wie triff ‘KI’- nun Entscheidungen*?
Daten

Rohdaten
Entscheidungs-

Model
Merkmals-
extraktion

Output

z.B.

KI - Modell

• Das Berechnen des Outputs 
geschieht über simple 
Formeln

• Schritt für Schritt durch das 
gesamte Netz

* am Beispiel des Überwachten 
Lernens/künstlichen Neuronalen Netzes
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Was und wie wird gelernt*?

Daten KI-Model Output

Prinzip: Lernen durch Fehler

- für Daten mit bekanntem Output
- Vergleich von gewünschtem 

Output mit dem Output vom KI-
Modell

- der Fehler wird dann nach hinten 
an das Netz zurückgegeben und 
an den Gewichten geschraubt* 

* natürlich stark vereinfacht dargstellt
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Was und wie wird gelernt*?

Daten KI-Model Output

Prinzip: Lernen durch Fehler

- für Daten mit bekanntem Output
- Vergleich von gewünschtem 

Output mit dem Output vom KI-
Modell

- der Fehler wird dann nach hinten 
an das Netz zurückgegeben und 
an den Gewichten geschraubt* 

* natürlich stark vereinfacht dargstellt

Black Box
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Was und wie wird gelernt?

Daten KI-Model Output

Prinzip: Lernen durch Fehler

- für Daten mit bekanntem Output
- Vergleich von gewünschtem 

Output mit dem Output vom KI-
Modell

- der Fehler wird dann nach hinten 
an das Netz zurückgegeben und 
an den Gewichten geschraubt* 

LLMs
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Was ist Vertrauen?

Vertrauen in eine Person Vertrauen auf/in Inhalte, Funktionalität

Zuverlässigkeit,
Präzision,
Nachvollziehbarkeit,
Konfidenz,
Entscheidungssicherheit

 

Soziologie/Psychologie Wissenschaft/Technologie/etc.
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„Vertrauenswürdige“ KI

 

➔ Wichtige Begriffe: Transparenz, Erklärbarkeit, Gesetzeskonform

„AI for good“ (ITU)
Transparenz, Erklärbarkeit

Ethische Richtlinien für vertrauenswürdige KI/Trustworthy AI (EU):
1. Einhaltung von Regelwerk und Gesetzen
2. Ethisch handeln ➔ Fairness ( Erklärbarkeit, Transparenz, Verantwortlichkeit, 

Glaubwürdigkeit)
3. Robustheit innerhalb der eingesetzten sozialen/technischen Umgebung
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KI-Vertrauen 

Welche 

Wofür

? 

? 

- Mustererkennung
- Vorhersagen
- Entscheidungsfindung
- Generierende (z.B. Text, Bild, ect)
- …

- Sicherheitsstufe laut EU-AI-Act
- Just-for-Fun
- Unterstützend 
- Entscheidungen treffend 
- für Forschung/Informationsgewinnung

AnwendungEntworfen/Entwickelt

? 

 
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KI-Vertrauen 

Welche 

Wofür

? 

? 

AnwendungEntworfen/Entwickelt

? 

Transfer
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23

Ausgangspunkt: KI liefert zu einer Eingabe eine Ausgabe (lokale Einzelfallentscheidung) 

Input OutputBlack Box
KI

… Text … … Wort (Text) … 

Beispiel:

Black Box KI – Evaluierung von KI – Entscheidungen ?

“Textvervollständigungsapparat” generiert von Gemini



Thomas Villmann und Marika Kaden
(C) 20.01.2025 Hochschule Mittweida

24 SICIM 
Theory and Methodology Group

24

Black Box KI – Evaluierung von KI – Entscheidungen ?
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25

Black Box KI – Evaluierung von KI – Entscheidungen ?
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Black Box KI – Evaluierung von KI – Entscheidungen ?

Diskrepanz zwischen Trainingsziel der KI und Evaluation von 
bzw. Erwartungen an KI – Entscheidungen …

Trainingsziel: 
• Wahrscheinlichkeitsmodell von Sprache(n) auf Basis 

morphologischer und syntaktischer Analysen (Trainingsdaten)
• Vorhersage von Texten entsprechend des gelernten 

Wahrscheinlichkeitsmodells
Annahmen: 
• Trainingstexte enthalten implizit faktisches Wissen (Fakten, 

Erkenntnisse, Bewertungen) enthalten, welchen Einfluss auf 
die morphologische Textstruktur hat

Voraussetzungen: 
• KI kann nicht alle Texte lernen sondern soll 

verallgemeinern, extrahieren, assoziieren, 
etc. (→ sonst Datenbanksuche) - 
Generalisierungsfähigkeit

• Mathematische Modellierung der KI

Nutzer-Erwartung: 
• KI soll Texte generieren, die wahre Sachverhalte darstellen 
→ semantische Interpretation und Evaluation

• KI soll faktisches Wissen bereitstellen 

Ursachen: 
• Interne Arbeitsweise der KI ist für allgemeine Nutzer 

weitgehend unbekannt
• Trainingsmethoden und (math.) Zielsetzung nur für 

wenige Experten zugänglich / verständlich
• Spezifische interne Realisierungen, Berechnungen und 

Ergebnisevaluierungen nur schwer oder gar nicht 
nachvollziehbar (im interpretativen Sinn)

KI agiert als Black Box für den Nutzer

K
I -

 E
n

tw
ic

kl
u

n
g

Problem: 
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Transfer: Entwickelung Anwendung

Zwei Beispiele:

- Open AI: ChatGPT

 

- Medizinische Diagnose:

- Diagnosesystem für eine spezifische Krankheit in einem Krankenhaus 
unter Verwendung einer Messapparatur ➔ KI – Modell A hat hohe 
Präzession

- Anwendung dieses KI-Modells A in einem zweiten Krankhaus mit gleicher 
Messapparatur  ➔ schlechte Vorhersagegenauigkeit 

- Messdaten aus den Krankenhäusern unterscheiden sich ➔ Transfer des 
KI-Modells notwendig

„..kann ChatGPT als 
teilweise 

vertrauenswürdig 
eingestuft werden…“ 

[GPT-4]
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Na ganz klar 
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Agenda Wer hat 
eigentlich die 

Verantwortung

Na ganz klar 
die Entwickler

Es kommt drauf an:
• Für was und wen ist das KI-

Modell entwickelt wurden?
• Welche Grenzen sind bekannt?
• Sind alle Vorrausetzungen erfüllt?
• Wie kritisch ist der Einsatz? 

(Einsatzbereich )
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Verantwortung

KI* ist 
- keine Person
- kann nicht handeln
- kann nicht denken

sind
- Modelle/Algorithmen/Regelsystem

Ob KI vertrauenswürdig ist?
 

ist entscheidend vom

Modell-Entwickler
(Grenzen – mathematischer Natur)

KI-Trainer/Data Scientist
(Daten und Modell)

Nutzer
(entwickelt Vertrauen aus Erfahrungen und 

durchdachter/bewusste Nutzung)
* Stand 2025
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Verantwortung

liegt beim

Entwickler/KI-Trainer

• müssen sich über Ziele/Einsatzmöglichkeiten der KI 
informieren

• müssen KI gezielt und immer wieder hinterfragend 
anwenden

• müssen Infos bezüglich des Anwendungs- bzw. 
Entwicklungsziel geben

• sollten Gültigkeitsbereiche von KI angeben, wie 
z. B.

- Ausreißer/Anomalie-Erkennung
- Drift-Erkennung
- Grenzen

Oft nicht realisiert 
oder nicht 
realisierbar

Nutzer

ob KI vertrauenswürdig ist
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Vertrauensvolle KI
Für Nutzer/Anwender wünschenswert

- Aussage über Grenzen des KI-Modells (Rückweisung bei Unbekanntem/Falscher 
Anwendung)

- Aussage über Entscheidungs(un)sicherheit

Interpretierbare/erklärbare bzw. robuste KI*   

realisiert durch

* wird seit 30 Jahren beforscht … !

Nachvollziehbarkeit

Grenzen durch Beispiele (CF)

Transparenz

Domain-Knowledge

Gesetzlichkeit
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☺



Interpretierbare KI – ein Beispiel
Robustheit und Nachvollziebarkeit bei Klassifikation

Generalized Learning Vector Quantization

ein Algorithmus 

- dessen Entscheidung auf Repräsentanten und Ähnlichkeiten 
basiert (Prototyp-basiertes Verfahren)

- und dessen Fokus zudem darauf beruht möglich sicher zu 
diskriminieren (Margin-Optimizer)

- wenn die Sicherheit nicht gewährt ist, auch eine Entscheidung zu 
verwehren (Reject-Option)
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Interpretierbare KI – ein zweites Beispiel

Nachvollziehbarkeit und der Erhalt von zusätzlichen 
Informationen

Generalized Matrix Learning Vector Quantization

ein Algorithmus 

- der zusätzlich die Informationen zurückgibt, welche 
Merkmale entscheidend zur Diskriminierung 
beitragen 

- Dies gibt sowohl Einsichten in das Problem, kann aber 
auch auf Schein-Verbindungen und somit auf Bias in 
den Daten aufmerksam machen. 

Classification
Correlation
Matrix
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Interpretierbare KI – ein Bias-Beispiel
BIAS – was ist das eigentlich

... ist eine systematische und ungewollte Verzerrung/ Prioritäten 

    in den Daten 

• KI ist vorurteilsfrei, da ein mathematisches Modell 

• KI-Anwendung wiederum kann mit Bias behaftet sein 

➔ über das Training mit Bias-behafteten Daten

Bias in Trainingsdaten

• Notwendig: Hypothese, welcher Bias (genaue Beschreibung bzgl. einer konkreten Fragestellung), 
Prüfen der Hypothese

• kann der Bias evaluiert werden (?) 

 ➔ nein: nur Philosophie

 ➔ ja: 2 Möglichkeiten

  1) Konstruiere ein KI- Modell, was den Bias kompensiert/ignoriert

  2) Bereinigung der Daten bzgl. des Bias 
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Wer hat 
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Verantwortung
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die Entwickler
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Agenda
Wer hat 

eigentlich die 
Verantwortung

Alle 
beteiligten. 
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SICIM - Kompetenz
Forschungsschwerpunkt:   Entwicklung von Vertrauenswürde KI- Modellen

Je nach Problem/Aufgabenstellung stehen im Fokus

 Transparenz/Nachvollziehbarkeit, Kompakte Modelle/Ressourcenschonend, 
Integration und Extraktion von Wissen, Robustheit und Stabilität bei 
Entscheidungen, Grenzen und Rückweisungen

Projekte:

 - gemeinsam mit Porsche: Scheinwerfererkennung

 - gemeinsam mit LKS: Futtermittelinhaltsstoffvorhersage mittels       
  Spektralaufnahmen

- Medizinprojekt: Kranheitsprognose

- Verbundprojekt: AI meets Space

- ICM (vormals IfM): Predictive Maintanance
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Literaturempfehlung

Von Christiane Attig & Benjamin Paaßen
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Lassen Sie
uns nun 

diskutieren
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Vielen Dank für Ihre
Aufmerksamkeit
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