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Was ist 
KI überhaupt?
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KI fragt, ob Maschinen intelligentes 
Verhalten zeigen können

„AI is the science and engineering of
making intelligent machines, especially
intelligent computer programs. 

It is related to the similar task of using
computers to understand human 
intelligence, but AI does not have to
confine itself to methods that are
biologically observable.“

John McCarthy, Stanford, Turing Preisträger,
prägte 1956 den Begriff „Artificial Intelligence“ 



Wie macht man das? 
Wir entwickeln und benutzen Algorithmen.

Lernen Denken Planen

Sehen Handeln Lesen

Algorithmen für …�



ML - Künstliche Neuronale Netze
In Anlehnung ans Gehirn:
● Viele kleine Berechnungseinheiten (Neuronen)
● Lernen = Einstellen der Verbindungsgewichte 

(Synapsen) 
● Die Summe ist mehr als seine Einzelteile
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Frank 
Rosenblatt
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Tiefes Lernen (Deep Learning) 

Geoffrey Hinton
Google, Univ. 
Toronto (CAN)

Yann LeCun
Facebook (USA)

Yoshua Bengio
Univ. Montreal 
(CAN)

wenn eine nachzuahmende Funktion komplexer ist als 
das, was durch eine bestimmte Menge von Gewichten 
und Verzerrungen ausgedrückt werden kann 

nutze ein größeres (tieferes, breiteres, ...) 
Netz oder entwickle andere Architekturen...



#1  Größere Modelle
#2  Mehr Daten

#3  Mehr Rechenkraft
#4  KI Systeme funktionieren

Was ist heute 
anders?



Künstliche 
Intelligenz

Maschinelles 
Lernen

Tiefes 
Lernen

Das große Ganze

Künstliche Intelligenz ist mehr als Maschinelles Lernen. 
Maschinelles Lernen ist mehr als Tiefes Lernen

Simulation der 
Intelligenzprozesse durch 
Maschinen (Lernen, 
logisches Denken, 
Selbstkorrektur)

Ein Ansatz zur 
Erreichung 
künstlicher 
Intelligenz

Eine Technik zur 
Umsetzung des 
ML, die künstliche 
neuronale Netze 
verwendet

1950 -

1980 -

2010 -



Heutzutage wird der KI enormes 
wirtschaftliches Potential 
zugeschrieben



KI kann helfen bei Klima, Energie, 
Gesundheit, Ernährung, …

Suchergebnisse, 26. Juni 2021



Allerdings sind das 
Inselbegabungen



“Learning” with Deep NNsStatistisch beeindruckend, 
individuell unzuverlässig 

verwundbar… 
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As a warm-up exercise, consider a simple mission as a stand-in for a larger challenge. 
Suppose that you are building a machine learning system that must acquire 
generalizations of broad scope, based on a small amount of data, and that you get a 
handful of training pairs like these, with both inputs and outputs represented as binary 
numbers: 

Input Output 

0010 0010 

1000 1000 

1010 1010 

0100 0100 

 

To any human, it quickly becomes evident that there is an overarching generalization 
(call it a "rule") here that holds broadly, such as the mathematical law of identity in 
addition, f(x) = x + 0. That rule readily generalize to new cases [f(1111)=1111; 
f(10101)=10101, etc].  

Surprisingly, some neural network architectures, such as the multilayer perceptron, 
described by one recent textbook as the quintessential example of deep learning, have 
trouble with this. Here's an example of multilayer perceptron, inputs at the bottom, 
outputs on top, a hidden layer in between; to anyone with any exposure to neural 
networks, it should seem familiar: 

 
Multilayer perceptron trained on the identity function 

Such a network can readily learn to associate the inputs to the outputs, and indeed 
various laws of "universal function approximation" guarantee this. Given enough 
training data and enough iterations through the training data, the network can easily 
master the training data. 

When all goes well (e.g., if the architecture is set up properly, and there are no local 
minima in which learning gets stuck), it can also generalize to other examples that are 
similar in important respects to those that it has seen, to examples that are "within the 
training distribution", such as these: 
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Test Input Typical Test Output 

1110 1110 

1100 1100 

0110 0110 

 

But generalizing outside the training distribution turns out to be a whole different 

ballgame: 

Test Input Typical Human 

Response 

Typical Test Output 

0011 0011 0010 

1001 1001 1000 

1101 1101 1110 

1111 1111 1110 

 

Such examples show that the multilayer perceptron neural network has not after all 

learned the identity relationship, despite good performance on cases that were within 

the training distribution. If the same system is trained on f(x)=x for only for even 

numbers, it will not extend the identity function to odd numbers, which lie outside the 

training distribution (Marcus, 1998) , To a human, it is obvious from a few examples 

that each output node, including the rightmost one, which represents the "1" bit ,should 

be treated in an analogous fashion:  we take the abstraction that we applied the leftmost 

bit apply it the rightmost digit. A multilayer perceptron trained by backpropagation 

responds to something different; the rightmost node has always been a zero, and so the 

network continues to predict that the rightmost node will always be a zero, regardless 

of the nature of the input, yielding, for example, f(1111)=1110. The network generalizes 

in its own peculiar way, but it doesn't generalize the identity relationship that would 

naturally occur to a human. 

Adding hidden layers does not change the network's behavior (Marcus, 1998); adding 

hidden layers with more nodes also doesn't either (Marcus, 1998). Of course any 

number of solutions can be hacked together to solve the specific problem (learning 

identity from only even, binary examples), and I have only used the simple identity 

example here only for expository purposes, but the problem of extrapolating beyond 

training distributions is widespread, and increasingly recognized.  Joel Grus gives a 

similar example here, with the game fizz-buzz, and Lake and Baroni (Lake & Baroni, 

2017) show how some modern natural language systems are vulnerable to similar 

wenig 
Abstraktionsvermögen



Hilfe … diskriminierende KI!



Untergang der 
Menschheit?

Welten-
Retterin?

weder noch … es hängt davon ab, 
was wir daraus machen



Künstliche 
Intelligenz

Maschinelles 
Lernen

Tiefes 
Lernen

KI ist mehr als Maschinelles Lernen. 
Maschinelles Lernen ist mehr als Tiefes Lernen

Versachlichung #1: 
Pauschalisierung hilft nicht



Versachlichung #1: 
Pauschalisierung hilft nicht



Versachlichung #2: 
datengetriebene KI – ein Spiegelbild



Versachlichung #2: 
datengetriebene KI – ein Spiegelbild

Quelle: AI Index Report 2022, Stanford Institute for Human-Centric AI

KI kann helfen, Diskriminierung sichtbar zu machen …  

Datenrepräsentationen 
spiegeln historische 
Ereignisse: 
Frauenbewegung in den 
1960er Jahren und die 
asiatische Einwanderung 
in die USA wider.



Wirtschafts-Nobelpreisträger 
Daniel Kahneman

NZZ Magazin: 
„Nicht zuletzt weisen Kahneman, Sibony und Sunstein
auf die Einsatzmöglichkeiten von Algorithmen und 
KI hin, die Noise deutlich reduzieren können. 
Natürlich wissen die Autoren um die vielseitigen 
Bedenken gegenüber diesen Technologien. Allerdings 
legen sie in ihrem Buch eindrucksvoll dar, dass es mit 
dem «Bauchgefühl» des Menschen auch nicht weit her 
ist, schon gar nicht, wenn der Magen knurrt.„



Versachlichung #3: 
Lasst uns es besser machen! 

Artikel, die Tools zum Messen der Voreingenommenheit verwenden.
Quelle: AI Index Report 2022, Stanford Institute for Human-Centric AI



Normative Bildbewertung mit Hilfe von 
Transformers [Schramwoski, Kersting 2021, work in progress]

Bessere datengetriebene KI



Dritte Welle: Neuro-Symbolische KI

https://www.sixkin.com/posts/3rd-wave-ai/

Auch Maschinen brauchen 
Allgemeinwissen

New York Times: “Das 
Gehirn hat sich so 
entwickelt, dass es 
bestimmte moralische 
Neigungen und 
Handlungen 
ermöglicht, daher ist 
Neurowissenschaft 
nach Churchlands
Ansicht der Schlüssel 
zum Verständnis des 
Gewissens.“



Es scheint also 
Möglichkeiten zu geben, 
Werte in Maschinencode 
einzubetten.

Aber es ist noch viel 
zu tun! 



Das Hessische Zentrum für KI

K. Kersting 
TU Darmstadt

M. Mezini 
TU Darmstadt

Directors



Forschungsschwerpunkt: 
Die dritte Generation der KI

Robuste, sichere, datenschutzsensitive, 

diskriminierungsfreie,  ethische KI-Systeme, 

die menschenähnliche Kommunikations- und 

Denkfähigkeiten erwerben können, mit der 

Fähigkeit, neue Situationen zu erkennen und 

sich an sie anzupassen.

Hum
an-like

Handcrafted

1980

Learning

2010



KI mit Europäischen Werten 
entwickeln … Verbote sind 
vermutlich nicht der beste Weg …



KI ist ein Team-Sport

Bürger*innen Forschung

Unternehmen Politik


