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Was ist KI?

Definitionversuch 2
Künstliche Intelligenz ist ein Forschungsfeld, das Methoden entwickelt, um einzelne
Fertigkeiten, die wir für intelligent halten, nachzuahmen.

▶ KI ist nicht universell/monolitisch; Problem ⇒ Teilprobleme ⇒ passende
Einzelmethoden ⇒ KI-System

▶ Fähigkeiten und Grenzen von KI kann man nur verstehen, wenn man die
Methoden versteht https://ki-campus.org/podcasts/kikapiert
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Methodenüberblick

Künstliche Intelligenz

symbolische KI maschinelles Lernen

tiefes Lernen

Sprachverarbeitung

ChatGPT
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Was sind Sprachmodelle?

▶ Gegeben eine Reihe bisheriger Worte, ordne jedem möglichen Folgewort eine
Wahrscheinlichkeit zu

x1

Eine

x2

Schulbildung

x3

ist

P (x4|x3, x2, x1)

P (x4|x3, x2, x1)

wichtig: 60%
verpflichtend: 40%

x4

wichtig

P (x5|x4, x3, x2, x1)x5

zur

x6

Entfaltung

▶ Trainingsdaten: Großer Teil des Textes im Internet

⇒ „große“ Sprachmodelle

▶ Seit 2017: Transformer-Architektur & scaling (Vaswani u. a. 2017; Karpathy 2023)

▶ Wichtig: Keine explizite Berücksichtigung von Bedeutung/Wahrheitsgehalt; nur
Wortkorrelationen (Bender u. a. 2021)
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Arbeiten mit Sprachmodellen

▶ Grundsätze lehren und leben:
▶ Menschen haben weiterhin Verantwortung für die Texte (insb. Richtigkeits- und

Plagiatsprüfung!)
▶ Benutzung kennzeichnen, keine persönlichen Daten übergeben

▶ Kompetenzen schulen (fachlich + KI! fachübergreifend!), z.B.
▶ Strategie 1: System nicht Text „erfinden“ lassen, sondern Kontext und Fakten

vorgeben (Textverarbeitung statt -erzeugung)
▶ Strategie 2: Umfassende Aufgaben in Teilaufgaben zerlegen („chaining“)

▶ Plagiatsdetektionssoftware meiden! (Paaßen, Burchardt und Pinkwart 2023)
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Beispiel ITS in der Programmierlehre
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Training the autoencoder

▶ 448, 992 Python programs from the beginners challenge of the 2018 National
Computer Science School

▶ encoding dimension 256, crossentropy loss, learning rate 10−3, ADAM optimizer

▶ ca. 1 week of training time, 130k batches of 32 programs each

▶ Result: ast2vec, a pre-trained neural network
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Autoencoding error
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Progress-Variance plot
▶ x-axis: direction from empty solution to goal; y-axis: orthogonal direction with

maximum variance
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Prediction
▶ Predict a student’s next program as f(x⃗) = x⃗+W · (⃗b− x⃗)
▶ Learn W via linear regression; set b⃗ to closest correct solution
⇒ Provably converges to b⃗ (for strong enough regularization)
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