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Kiinstliche Intelligenz: Klinstlich? - Ja. Intelligent? — Nein.

Shelia Guberman, Cupertino/CA, USA'

Redaktionelle Vorbemerkung

In den letzten 10 Jahren ist die Po-
pularitat der kinstlichen Intelligenz
(KI) dank der Entwicklung neuer Ver-
sionen der neuronalen Netze (NN)
- Bilderkennung und groRe Sprach-
modelle - extrem schnell gewach-
sen. Die Errungenschaften sind real
und decken viele Bereiche der Wirt-
schaft, des Alltags und verschiedener
menschlicher Aktivitdten ab. Der ge-
staltpsychologisch orientierte Autor
ist Atomphysiker, Entwickler eines
der ersten Texterkennungs-Program-
me, Pionier in vielen Bereichen von
Erkennungs-Software und zugleich
ein Uberaus sachkundiger Kenner
dieser Technologien. Er ist auch ein
aktiver Benutzer von ChatGPT. Der
Zweck seines Artikels ist es, die inha-
renten Mangel dieses Tools herauszu-
arbeiten, die groRen Schaden anrich-
ten kénnen.

Eine kurze Geschichte der
Neuronalen Netze

Die Geschichte der Kl wurde be-
reits mehrfach geschrieben. Im-
mer beginnt diese Geschichte mit
dem Neuronenmodell von McCul-
loch und Pitts zur Nachbildung re-
aler Vorgdnge in neuronalen Struk-
turen (McCulloch & Pitts 1943) und
der philosophischen Abhandlung
von Turing ,,Computing Machinery
and Intelligence” (Turing 1950).
Wie blickten diese Pioniere in die
Zukunft? McCulloch und Pitts wa-

Egal, wie oft Sie ,Halva, Halva” sagen,
Die Stile im Mund werden Sie nicht spliren.

Dass ein solcher Beitrag in einer
Psychotherapie-Zeitschrift erscheint,
mag auf den ersten Blick erstaunlich
sein. Der letzte Satz des Beitrags mag
deutlich machen, warum er von so
allgemeiner Bedeutung ist — auch fir
den psychotherapeutischen Bereich:
,Heute wird das tragische Ereignis
der Ersetzung des Denkens durch
Auswendiglernen von der KI-Ge-
meinschaft verkiindet und von den
Massenmedien als groBer Schritt zur
Intelligenz dargestellt.”

Die Terminologie und die Darstellung
der technologischen Herausforderun-
gen der Kl in diesem Beitrag wird man-
chen Leserinnen und Lesern vielleicht
sehr ungewohnt sein — wir denken
jedoch, dass es sich gerade auch fir
Psychotherapeutinnen lohnt, sich mit
den Leitgedanken und der Logik dieser
Entwicklungen auseinanderzusetzen.

ren sehr optimistisch und stellten
der Psychiatrie, der Neurophysio-
logie und der Computerbiologie
groBe Moglichkeiten in Aussicht.
Zum Beispiel: ,Flr den Psychiater
bedeutet das, dass in solchen Sys-
temen der ,Geist’ nicht mehr ,ge-
spenstischer als ein Gespenst’ ist.
Stattdessen kann die gestorte Psy-
che ohne Verlust an Umfang oder
Strenge mit den wissenschaftlichen
Begriffen der Neurophysiologie
verstanden werden” (McCulloch
& Pitts 1943; Ubers.). Turing na-
herte sich dem Problem auf eine
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grundsatzliche Weise, indem er die
grundlegenden Begriffe der Ma-
schine und des Denkens definierte.
Dabei ist zu betonen, dass keiner
von ihnen behauptete, das Ziel sei
die Schaffung einer intelligenten
Maschine — einer Maschine, die
denken kann. McCulloch und Pitts
wollten vielmehr die Netze kiinst-
licher Neuronen nutzen, um die
Funktionsweise des menschlichen
Gehirns zu verstehen, und Turing
erklarte, dass es ihm um die Nach-
ahmung des Denkens ginge.

Der nachste Schritt war das 1957
von Rosenblatt vorgeschlagene
Perceptron (Rosenblatt 1957). Da-
bei handelte es sich um ein analo-
ges elektrisches Gerat, das die Idee
des Lernens umzusetzen versuchte
— ein Konzept, das diesen Bereich
der Kl bis heute beherrscht. Das
Perceptron war fiir die Bilderken-
nung gedacht, und die ersten Ob-
jekte, die erkannt wurden, waren
Buchstaben und Ziffern. Dieses
Thema zieht sich durch die gesam-
te Geschichte der KI. Die Erorte-
rung dieser Entwicklungslinie wird
es uns schlieRlich ermoglichen, das
Wesen der modernsten Produkte
neuronaler Netze zu verstehen —
die GroRen Sprachmodelle (Large
Linguistic Models = LLM).

Schon sehr bald nach dem Erschei-
nen von Rosenblatts Arbeit wur-
de das von ihm vorgeschlagene

1 Leicht gekirzte deutschsprachige Fassung des Beitrags , Artificial Intelligence vs Intelligence”,
https://www.academia.edu/121505671/ — Rohtibersetzung durch DeeplL, tiberarbeitet von Gerhard Stemberger.
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Lernverfahren  verallgemeinert.
Von Anfang an war klar, dass das
Perceptron die Buchstaben nicht
verallgemeinern konnte: Trainier-
te es ein bestimmtes ,a“ konnte
es das gleiche ,a“ in einer etwas
nach unten verschobenen Stel-
lung nicht erkennen. Dann wurden
die Buchstaben als Vektoren pra-
sentiert (z.B. Anzahl der Locher,
der Enden, der Schnittpunkte der
Bahnen usw.). Die Trainingsdaten
bestanden aus einem Dutzend
Beispielen fiir jeden Buchstaben.
Es wurden verschiedene Algorith-
men verwendet, aber die Ergeb-
nisse (die Anzahl der Fehler) be-
wegten sich nach wie vor nicht in
einem akzeptablen Bereich und
die Grinde dafur waren klar: die
ungewohnliche Form oder Grole
oder Lage oder Neigung der Ab-
bildungen der Buchstaben und Zif-
fern. Die Losung lag auf der Hand:
Die Vielfalt der Buchstaben und
Ziffern im Trainingssatz musste er-
hoht werden. In den 1970er-Jah-
ren erreichte die Anzahl der Bei-
spiele fur jeden Buchstaben im
Training 200, aber die Ergebnisse
waren noch immer nicht gut.

In den 1980ern kehrte das Percept-
ron auf die Bihne zuriick, nachdem
es in ein mehrschichtiges Gerat mit
der Fahigkeit zum schnellen Vorlauf
umgebaut worden war. Das ein-
schichtige Perceptron konnte nur li-
near trennbare Muster lernen. Die
versteckten Schichten projizieren
den Eingaberaum in einen Raum
hoéherer Dimension, in dem die bei-
den Klassen von Punkten, die im
Eingaberaum untrennbar waren,
linear sicher getrennt werden kon-
nen. Um die trennende Hyperebe-
ne zu finden, wurde die Gradient
Slant Methode zur Minimierung
der Verlustfunktion angewandt.
Fiir die Erkennung war das gleich-
bedeutend mit der Erfindung der
Wasserstoffoombe — es versprach
eine Losung fir jedes Problem.
Allerdings warnten die Wissen-
schaftler, die die Bombe entwickel-
ten, vor den Gefahren der Waffe,
wahrend die Adepten der NN (der
kiinstlichen Neuronalen Netzwer-
ke) den Mund hielten.

Wie das Superpower-Tool ein-
gesetzt wurde, werden wir am
Beispiel der Erkennung handge-

schriebener Ziffern durch die NN
demonstrieren. Dies ist eines der
am wenigsten komplizierten Prob-
leme und es gibt einen groRen Da-
tensatz MNIST (LeCun et al. 1998),
der zum Testen von NN mit unter-
schiedlicher Architektur verwendet
wurde. Allen gemeinsam ist die
Funktion der Ahnlichkeit zweier Bil-
der — das vom Perceptron geerbte
MaR der Uberlappung. Dieses Mal
geht davon aus, dass die Ziffern in
allen Bildern der Trainings- und der
Testmenge gleich grol3, gleich dick
und an der gleichen Position sein
missen. Schon diese Einschran-
kung zeigt, wie weit die NN vom
menschlichen Verstand entfernt
sind. Folglich sind eine Menge
kiinstlicher Anpassungen erforder-
lich und trotz allem wird das Ziel
der Kl nicht erreicht, etwas wie In-
telligenz zu demonstrieren.

Im Jahr 1990 lag der Erkennungs-
grad der NNs fiir handgeschrie-
bene Ziffern bei 85 %. Es gab zwei
Methoden zur Verbesserung: Ver-
groRerung der Trainingsmenge
und VergroRerung der Dimension
des Raums, in dem die Klassen
getrennt werden missen. Der
gegenwadrtige Stand der Technik
wurde in einer ausgezeichne-
ten Ubersicht von LeCun et al.
beschrieben (LeCun 1990). Eine
Analyse des Stands der Technik
bei der Ziffern-Erkennung zeigte
im Jahr 2012, dass verschiedene
Erkennungsfunktionen (NNs un-
terschiedlicher Architektur, SVM
und sogar ,K-nearest”) bei den
meisten popularen MNIST-Daten
ein Fehlerniveau von weniger als
1 % erreichen konnten. Das ,K-ne-
arest“-Ergebnis, das mit K = 1 er-
zielt wurde, zeigt an, dass jede
erkannte Ziffer im Test ein extrem
dhnliches Bild in den Testdaten hat
(,extrem &dhnlich” bedeutet hier,
dass sich zwei Bilder fast vollstan-
dig Uberlappen).
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Fehleranalyse

In den experimentellen Wissen-
schaften (und auch im Leben) ist
die Fehleranalyse die entschei-
dende Voraussetzung fir das Vor-
ankommen. Lassen Sie uns das
also tun. Hier sind einige Beispie-
le fur falsch erkannte Ziffern, die
von einer der erfolgreichen Ver-
sionen von NN gemacht wurden
(Fehlerquote 0,82%).
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Abb. 1. Zahlen unter den Bildern: Links - tatsdch-
liche Bedeutung, rechts - erkannt als. Im ersten
Fall also: 3 erkannt als 5.

(1) Die Griinde fir die Fehler beim
Erkennen der Ziffern-Bilder in der
Abbildung 1 sind offensichtlich:
Die ersten funf Bilder in der Ab-
bildung zeigen die Fehler bei der
Unterscheidung von ,3“ und ,5“
Beide Ziffern bestehen aus zwei
Teilen: dem horizontalen Strich
(oder Bogen) oben und der S-dhn-
lichen Figur darunter. Weiters ist
die S-Figur (oft in einem einzelnen
Strich geschrieben) mit dem rech-
ten Ende des oberen Balkens in
der ,,3“ und mit dem linken Ende
inder,,5“ verbunden. Die,, 3" wird
geschrieben, ohne den Stift vom
Papier abzuheben. Der Mensch
sieht, dass das zweite und dritte
Bild in Abb. 1 mit einer Unterbre-
chung gezeichnet sind, folglich
werden beide als,,5“ und das erste
als ,3“ interpretiert.

2) Das NN-Urteil ist leicht zu ver-
stehen: Der zweite Teil der beiden
Ziffern sieht sehr dhnlich aus und
nimmt den grofRten Teil der Zif-
fernflache ein, was bedeutet, dass
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er den groRten Teil des Ahnlich-
keitswertes ausmacht. Dement-
sprechend kann die Entscheidung
nur anhand der Ahnlichkeiten
des S-Teils getroffen werden. Die
flnfte Ziffer kann von einem Men-
schen weder als 3 noch als 5 er-
kannt werden. Das NN hat die Ent-
scheidung getroffen, die Ziffer mit
dem &ahnlichsten S-Teil zu finden.
Obwohl also Tausende von Ziffern
»,3“ und ,5“ richtig erkannt wur-
den, wird die Erkennungsfunktion
den Turing-Test nicht bestehen —
ein Mensch hingegen wiirde sol-
che Antworten nicht geben.

Ein &hnliches Verhalten von
NN kann in den nachsten Bei-
spielen  beobachtet  werden.
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Abb.2: Zahlen unter den Bildern: Links - tatsach-
liche Bedeutung, rechts - erkannt als. Im ersten
Fall also: 3 erkannt als 8.

Hier ist ein weiteres Beispiel fur
Bilder, die fur Menschen zu 100 %
erkennbar sind und von der NN
falschlicherweise als 8, 8, 2, 3 und
8 erkannt wurden

Es ist leicht zu verstehen, dass,
wenn der MNIST-Trainingsdaten-
satz 6000 Ziffern flr jede der 10 Zif-
fern enthalt, 1) Bilder fir ,8“ vor-
kommen, die die erste, dritte und
flinfte Ziffer in unserem Beispiel zu
mehr als 80% uberlappen, und es
2) vorkommt, dass es in den Trai-
ningsdaten keine Bilder von 2 und
3 gibt, die mit diesen drei Bildern
zu mehr als 90% Ubereinstimmen.
Dies zeigt einmal mehr, dass das
MaR der Ahnlichkeit (Uberschnei-
dung) fir die Aufgabe nicht geeig-
net ist. Es deutet darauf hin, dass
das NN nicht generalisieren konn-
te. Wir werden die Ursache dafur
spater diskutieren.

(2) Datenanreicherung bedeutet,
dass jedes Bild der Trainingsdaten
verschiedenen Arten von Verzerrun-
gen (Verschieben, Kippen, Drehen
und sogenannte elastische Verzer-
rungen) unterzogen wird und diese
dem Trainingssatz hinzugefiigt wer-
den. Dies wurde gemacht, weil das
NN keine Ziffer aus dem Trainings-
satz korrekt erkennen kann, wenn
diese auch nur um zwei Pixel nach
rechts verschoben ist, da das Maf}
der Ahnlichkeit der Grad der Uber-
lappung ist. Dies bedeutet, dass die
Generalisierung gleich Null ist.

(3) Vor etwa 20 Jahren wurde ent-
deckt, dass Bilder, die vom NN kor-
rekt klassifiziert wurden (Abb. 3),
bereits nach winzigen, flir das Auge
unsichtbaren Stérungen (Abb. 4)
flir das NN unerkennbar werden
(sogenannte gegnerische Bilder).
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Abb. 3
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Abb. 4

Das folgende Beispiel eines solchen
gegnerischen Bildes kann als eine
ernste Warnung dienen:

Abb. 5. Das Bild ,,STOP“ mit hinzugefligtem Rau-
schen (links) wurde als das rechte Bild ,erkannt”.

Abb. 6. Falsch klassifizierte naturliche Bilder
mit hinzugefigtem Rauschen in der rech-
ten unteren Ecke.



In den Schlussfolgerungen des von
den Schopfern des GPT-4 [OpenAl
2023] herausgegebenen Berichts
wurden die Aufgaben von morgen
aufgelistet. Die wichtigste davon ist
der Kampf gegen sogenannte geg-
nerische Angriffe. Darauf im Einzel-
nen einzugehen, wirde an dieser
Stelle aber zu weit fiihren.?

Die Wurzeln der Fehler

Die Analyse der NN-Fehler zeigt,
dass diese NN nur solche neuen
Ziffern erkennen, die nahezu idea-
le Kopien einer der Ziffern aus dem
Trainingssatz sind —sie beherrschen
also keine Verallgemeinerung und
verfigen Uber keine Intelligenz.
Das oben beschriebene Verhalten
von NN ist fir Menschen unmog-
lich, daher kann nicht behauptet
werden, dass NN als Modelle der
Funktionsweise des menschlichen
Gehirns gelten kénnen.

Welche Fehler wurden bei der
Entwicklung der NN gemacht?

1. Die Vorstellung, dass das Gehirn
aus Neuronen aufgebaut ist, ist
ebenso falsch wie die Vorstellung,
dass das Gehirn aus Zellen besteht.
Aus philosophischer und psycho-
logischer Sicht ist das Gehirn ein
Ganzes. Ein Ganzes ist nach der
Definition durch Teile und deren
Beziehungen im Ganzen definiert.
Wir kénnen das Gehirn nicht be-
schreiben und analysieren, ohne
die Teile zu kennen. Die komplexen
Ganzheiten (einschlielRlich des Ge-
hirns) sind Hierarchien von Teilen.
Wir sind uns nicht sicher, ob wir
die Hierarchie der Gehirnteile ver-
stehen, aber wir sind uns zu 100 %
sicher, dass Neuronen nicht die ers-
te Ebene der Gehirnhierarchie sind,
d. h. dass das Gehirn aus Neuronen
besteht. Es war also eine schlechte

2 Bei Interesse konnen die Ausfiihrungen dazu im englischen Original nachgelesen werden.

Idee, Modelle der Gehirnfunktion
auf der Grundlage des Percept-
rons zu erstellen.

2. Ein weiterer Grundgedanke der K
war der Glaube, dass das neuronale
Netz kein Anfangswissen bendtigt —
alles, was bendtigt wird, wiirde wah-
rend des Lernprozesses extrahiert.
Das trifft nicht zu, denn wir mussen
sicher sein, dass der Input, die Be-
schreibung der analysierten Objek-
te, eine angemessene Information
enthédlt. So beruhte beispielsweise
die Olexploration jahrzehntelang auf
der Theorie des organischen Olur-
sprungs und sie war nahezu zufillig
(oder sogar noch schlimmer). Der
Einsatz von Kl war erfolglos, weil die
Theorie falsch war. Erst nachdem die
Theorie des nicht-organischen Olur-
sprungs akzeptiert wurde und dem-
entsprechend der Untersuchungs-
gegenstand und seine Beschreibung
gedndert wurden, verbesserte der
Einsatz derselben Kl-Tools die Er-
folgsquote der Olexploration dra-
matisch (Guberman 2007).

3. Die NN Gbernehmen die fir das
Perceptron getroffene Wahl, die
zu verarbeitenden Ziffern als Bit-
maps darzustellen. Dies stand im
Einklang mit den allgemein aner-
kannten neuropsychologischen
Annahmen aus der Mitte des 20.
Jahrhunderts Uber die Bildverar-
beitung in unserem Gehirn. Spater
wurde festgestellt, dass wir Bilder
gar nicht als solche in unserem
Gedachtnis behalten, sodass sie
dort auch nicht Gberlappen und
verallgemeinert werden konnen.
So blieb nur noch, die Buchstaben-
und Ziffernerkennung gewisserma-
Ren zu imitieren, indem wir alle
moglichen Varianten von Ziffern-
und Buchstabenbildern nebenein-
ander im Geddchtnis behalten. Das
ist es, was wir in der liber 60 Jahre
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langen Geschichte der Erkennung
durch NN sehen: Die Anzahl der
Beispiele, die in den Trainingsdaten
pro Buchstabe gespeichert sind,
wuchs im Zuge dessen von einem
Dutzend auf Tausende.

4. Parallel zur VergroRerung des
Trainingsdatensatzes wurde die Di-
mension des Vektorraums von ei-
nem Dutzend auf viele Millionen
erweitert. Wozu wurde das ge-
macht? Eines der Hauptziele jeder
Verbesserung ist die Verringerung
der Anzahl der Fehler im Trainings-
datensatz nach dem Lernen. Die NN
tun dies, indem sie eine Trennfla-
che im mehrdimensionalen Raum
schaffen, die die Punkte, die zu ver-
schiedenen Klassen gehoren, vonei-
nander trennt. In der Mathematik
ist bekannt, dass fir zwei beliebige
Punktesatze eine Trennfunktion ge-
funden werden kann, wenn die An-
zahl der Dimensionen grof} genug
ist. Mit zunehmender Dimension
der Trennflache wird die Oberflache
immer komplizierter und unterteilt
den Raum in immer mehr getrenn-
te kleine Bereiche. Die Trennflache
wird sehr variabel. Sie erlaubt es,
die einzelnen Ziffern einer Klasse,
die sich innerhalb einer Gruppe von
Punkten befinden, die zu einer an-
deren Klasse gehoren, korrekt zu
erkennen. Gleichzeitig ist es mog-
lich, dass sich ganz in der Ndhe des
Punktes einer Klasse ein Bereich be-
findet, der durch die Trennfunktion
als zu einer anderen Klasse gehorig
markiert wird. Wir werden es nicht
wissen, bis auf der Eingabe ein Bild
erscheint, das von einem Punkt in
diesem Bereich dargestellt wird. Auf
diese Weise wurden auch die geg-
nerischen Bilder entdeckt.

5. Um mit groRen Datensatzen um-
gehen zu kénnen, wird mehr Rech-
nerleistung bendtigt, und dies wird
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manchmal zur wichtigsten Forde-
rung nach Verbesserungen von NN:
,Alles, was wir brauchen, um die-
ses bisher beste Ergebnis zu erzie-
len, sind viele versteckte Schichten,
viele Neuronen pro Schicht, zahl-
reiche deformierte Trainingsbilder
und Grafikkarten, die das Lernen
erheblich beschleunigen” (Ciresan
2012). Damit wird die Diskussion
Uber die Intelligenz von NNs zu je-
nem Zeitpunkt (etwa 2012) kom-
mentiert, als die NNs begannen,
Sprachprogramme wie ChatGPT
zu entwickeln.

Moderner Trend

Seit Uber zehn Jahren sehen wir
eine neuerliche Explosion des In-
teresses an NN und ihrer Verwen-
dung in vielen Bereichen. Auf der
Grundlage der zeitgendssischen NN
wurden die GrolRen Sprachmodelle
(Large Language Models LLM) fir
die Textverarbeitung entwickelt.
Der Stand der Technik der vorhe-
rigen Generation von NN fir die
Bilderkennung zu diesem Zeitpunkt
kann wie folgt beschrieben werden:

Die Leistung der verschiedenen
Erkennungsfunktionen (NN un-
terschiedlicher Architektur, Sup-
port Vector Machine SVM und der
,K-nearest“-Algorithmus) ist fast
gleich und liegt bei weniger als
1 % Fehlerquote.

Die beiden Motoren, die die Leis-
tung der NNs in den 60 Jahren per-
manent vorantrieben, waren die
Groéfe des Trainingsdatensatzes
und die Ubertragung der Eingabe-
daten in héhere Dimensionen.

Man kann davon ausgehen, dass
ein LLM, das mit vollig neuem
Material und neuen Zielen arbei-
tet, auch neue Werkzeuge erfor-
dert. Um diese Annahme zu lber-
priifen, beschloss der Autor, die
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Antwort unter Verwendung von
ChatGPT-3.5 auf Google zu fin-
den — in dem Glauben, dass der
Chat nicht gegen sich selbst aus-
sagen wird. (Der Autor hatte in
den Monaten zuvor ChatGPT-3.5
erfolgreich fur das Sammeln ver-
schiedener Informationen aus dem
Internet verwendet.) ChatGPT-3.5
wurde also befragt: ,Welche Mit-
tel konnen zur Verbesserung der
ChatGPT-Modelle beitragen?” Die
Antwort enthalt eine Liste von
Mitteln, und an erster und zweiter
Stelle standen ,VergrofRerung der
Dimension des Suchraums” und
NVergroRerung der Trainingsmen-
ge” - dieselben Mittel, die schon in
den letzten 20 Jahren die Entwick-
lung der NN geleitet haben.

Hier sind die Plane fir die kiinftige
Entwicklung von ChatGPT: ,Durch
die Verfeinerung der Trainingsda-
ten, die Forderung von iterativem
Feedback und die Implementie-
rung robuster Mechanismen zur
Fakteniberprifung kénnen wir
dazu beitragen, dass Kl-Modelle
wie ChatGPT weiterhin Fortschrit-
te machen” (De Simone 2023).
Verdeutlichen wir die genannten
Bedingungen fiir das weitere Vor-
ankommen: Die erste ist die ,Ver-

besserung der Trainingsdaten”,
die zweite die ,Verbesserung des
Gradientenabstiegs”. Beide setzen
die Hauptentwicklungslinie fort,
die seit den Anfiangen der NN-Ge-
schichte verfolgt wird. Die dritte
Bedingung ist die ,Faktenlberpri-
fung”, d. h. die Nachbearbeitung.

Die oben aufgelisteten Eigenhei-
ten der NN fir die Bilderkennung
bleiben also die gleichen, wenn
NN fiir die Textverarbeitung ver-
wendet werden. Dann ist es al-
lerdings auch logisch anzuneh-
men, dass die Krankheiten der
ChatGPT die gleichen sind wie bei
den vorherigen NN.

Wir wiederholen also die Fehler,
die bereits in den vorherigen NN
entdeckt wurden. Es sind zwei:
keine  Verallgemeinerung  und
das Vorhandensein von gegneri-
schen Objekten.

Lassen Sie uns zunachst die Defini-
tionen der Begriffe erértern, um die
es in diesem Beitrag geht. Der all-
gemeinste Begriff, den wir diskutie-
ren, ist Intelligenz. Alle Autoren, die
diesen Begriff diskutieren, fihren
mehrere notwendige, aber nicht
hinreichend inharente Merkmale



des Begriffs an. Ohne die Definition
der Intelligenz ist es unmaglich zu
beweisen, dass NN intelligent sind.
Wir kdnnen allerdings beweisen,
dass NN nichts besitzen, was dem
Begriff der Intelligenz entspricht.
Daflir reicht es aus, zu beweisen,
dass NN auch nur eines der fiir Intel-
ligenz notwendigen Merkmale nicht
besitzen (z. B. die Fahigkeit zur Ver-
allgemeinerung oder Verstandnis).

Im APA-Woérterbuch der Psycholo-
gie heildt es dazu (lbersetzt): ,Ver-
allgemeinerung ist der Prozess der
Ableitung eines Konzepts, eines
Urteils, eines Grundsatzes oder
einer Theorie aus einer begrenz-
ten Anzahl spezifischer Fille und
deren Anwendung in einem gro-

wendige Bedingung fir Intelligenz.
Das Wort Intelligenz kann nicht
kurz beschrieben werden. Wer-
fen wir einen Blick auf die Genea-
logie des Wortes:

Das Wort Intelligenz leitet sich von
den lateinischen Substantiven in-
telligentia und intellectus ab, die
wiederum von dem Verb intellige-
re, begreifen, abstammen. Begrei-
fen wird dabei oft als tiefergehend
gesehen als verstehen. Verstehen -
eine Fahigkeit zu begreifen.

Das bedeutet, dass die Behaup-
tung, dass ,ein von einem intelli-
genten Akteur erstellter Text nicht
sinnlos sein kann“, durchaus ver-
nlnftig ist. Hier ist ein Beispiel:

Fotocredit: © unsplash - Teena Lalawat

Reren Rahmen, oft auf eine ganze
Klasse von Objekten, Ereignissen
oder Menschen” (APA Dictionary).
Das bedeutet, dass ChatGPT, das
auf dem Streben aufgebaut ist,
eine unbegrenzte Anzahl von Fal-
len zu lernen, nicht in der Lage
war und sein wird, zu verallgemei-
nern, und daher niemals Intelli-
genz besitzen wird.

Da Texte eine solche inhdrente Ei-
genschaft wie Sinn haben, ist des-
sen Erkennen eine weitere not-

Die Frage an ChatGPT-3.5 lautete:
Was ist das Ergebnis eines Zusam-
menstoRles zwischen einem Stuhl
und einer Religion?

Die erste ChatGPT-3.5-Antwort war:
Metaphorisch interpretiert konnte die
Kollision zwischen einem Stuhl und
einer Religion einen Zusammenprall
zwischen weltlichen und religiésen
Uberzeugungen oder Werten symbo-
lisieren. Dieser Zusammenstof$ konnte
sich als Konflikt zwischen verschiede-

nen Weltanschauungen, Uberzeugun—
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gen oder Praktiken manifestieren.

Auf einer buchstiblichen Ebene wiir-
de der Zusammenstof$ zwischen einem
Stuhl und einer Religion wahrschein-
lich zu einer physischen Beschidigung
des Stuhls und méglicherweise zu sym-
bolischen oder metaphorischen Impli-
kationen in Bezug auf den spezifischen
religiosen Kontext fithren. Bei einer re-
ligivsen Zeremonie oder einem religio-
sen Ritual kénnte der Zusammenstof
beispielsweise symbolisch im Kontext
des Glaubens und der Praktiken der je-
weiligen Religion interpretiert werden.
In jedem Fall wire das Ergebnis in
hohem Mafe subjektiv und abhingig
von individuellen Perspektiven, Uber-

zeugungen und Interpretationen.

Es ist offensichtlich, dass die Fra-
ge keinen Sinn hat, aber der Chat
hat dies nicht erkannt, was fir ei-
nen intelligenten Akteur unmog-
lich ist. Alle fiinf Satze der Antwort
wurden vom Chat generiert, und
keiner dieser flinf Satze hat einen
Sinn. Das zeigt, dass der Chat nicht
zwischen sinnvollen und sinnlosen
Aussagen unterscheiden kann, we-
der im Frage- noch in seinem eige-
nen Antwort-Text.

ChatGPT-3.5 wurde die gleiche Fra-
ge ein zweites Mal gestellt. Nun
lautete die Antwort:
Wenn wir eine buchstibliche Kollision
zwischen einem physischen Stuhl und
dem Konzept der Religion in Betracht
zichen, wire das Ergebnis wahrschein-
lich eine Beschidigung des Stuhls und
je nach Kontext méglicherweise eine
symbolische oder metaphorische Inter-
pretation.
Zum Beispiel:
Je nach der Stirke des Aufpralls kann
der Stuhl zerbrechen oder beschidigt
werden.
Symbolisch kénnte der Zusammen-
stofs einen Zusammenstof$ zwischen
sikularen und religivsen Ideologien
oder den Einfluss des Sikularismus auf
religiése Einrichtungen darstellen.
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In einem metaphorischen Sinne konn-
te der Zusammenstof§ eine Infrage-
stellung traditioneller religioser Uber-
zeugungen oder Praktiken oder eine
Infragestellung der religiosen Autoritit
darstellen.

Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass
dieses Szenario rein hypothetisch und
symbolisch ist. In Wirklichkeit kann
das Konzept der Religion nicht phy-
sisch mit einem Stuhl kollidieren.

Der zweite Text hat nicht mehr Sinn
als der erste, auRer dem letzten
Satz: In Wirklichkeit kann das Kon-
zept der Religion nicht physisch
mit einem Stuhl kollidieren. Dies
ware die 100%ig intelligente Ant-
wort auf die gestellte Frage. Dies
vervollstandigt unser Bild vom In-
telligenzgrad von NN: NN kénnen
weder die sinnlosen Aussagen er-
kennen noch die sinnvollen.

Es ist erwdhnenswert, dass die
vom NN gefundene korrekte Aus-
sage aus zwei Blocken besteht, die
in den Texten im Internet vorkom-
men: ,,in Wirklichkeit das Konzept
der Religion” und , kann nicht phy-
sisch mit kollidieren”. Das ist fir
die groBen Sprachmodelle (LLM)
so zu erwarten. Daraus kann man
schlieBen, dass LLM nicht verallge-
meinern kdnnen.

Der halluzinierende Chatbot

Der zweite Fehler, den wir schon in
den NN zur Bilderkennung finden,
ist das Vorhandensein von gegne-
rischen Bildern (siehe oben), die
man als ,tduschende” Bilder be-
zeichnen konnte. Da im LLM die
Verarbeitung der Daten die gleiche
ist wie bei den NN fiur die Bilder-
kennung, nehmen wir an, dass wir
den gleichen Fehler im LLM sehen.

Nutzer, die LLM verwenden und
untersuchen, haben ein Phanomen
namens ,Halluzination” entdeckt,
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womit man eine von einem NN er-
zeugte Antwort mit falschen oder
irrefGhrenden Informationen be-
zeichnet. Zum Beispiel (aus Wiki-
pedia) kénnte ein halluzinierender
Chatbot, wenn er gebeten wird, ei-
nen Finanzbericht fir ein Unterneh-
men zu erstellen, falschlicherweise
angeben, dass der Umsatz des Un-
ternehmens 13,6 Milliarden Dollar
betragt (oder eine andere Zahl, die
scheinbar ,aus der Luft gegriffen”
ist). Heute ist die allgemeine Mei-
nung, dass ,,obwohl die Forschungs-
gemeinschaft grofRe Anstrengun-
gen unternommen hat, empirische
Methoden zur Messung und Ab-
schwachung von Halluzinationen
zu entwickeln, unser Verstandnis
von LLM-Halluzinationen begrenzt
bleibt.”. Gleichzeitig wird in der de-
taillierten Uberpriifung der Leistung
von LLM festgestellt, dass — ,,da LLM
sehr flissige und Uberzeugende
Antworten erzeugen — ihre Halluzi-
nationen schwieriger zu identifizie-
ren sind und eher schadliche Folgen
haben” (Ziwei 2024).

Unsere Analyse zeigt, dass die Ur-
sache fur dieses gefahrliche Phano-
men eine Kette von Fehlentschei-
dungen ist, die bereits zu Beginn
der Entwicklung getroffen wurden.
Die falsche Wahl der Eingabepara-
meter und die Wahl des Males der
Ndahe. Um die Anzahl der Erken-
nungsfehler zu verringern, wurde
beschlossen, die Dimension des
Raums zu erhéhen. Aber der Preis
dafir war hoch: die Trennflache,
die die Klassen trennt, wurde reich
an hohen Frequenzen, der Bereich
um jeden Punkt im Trainingssatz
ist sehr klein und es besteht die
Moglichkeit, dass in der Nahe ei-
nes Punktes einer Klasse ein Be-
reich erscheint, der zu einer ande-
ren Klasse gehort.

Wenn man bedenkt, dass der Nut-
zer getduscht wird, wenn der Chat-

bot eine falsche oder irrefiihrende
Nachricht (die Halluzination) pro-
duziert (,gegnerischer Angriff”),
kann man zu dem Schluss kom-
men, dass beide NN-Generationen
unter demselben Fehler leiden.
Die NN-Gemeinschaft versucht die
Verwendung des Begriffs ,gegne-
risch” zu vermeiden und ersetzt ihn
durch den menschlicheren Begriff
,Halluzination”, um die Ahnlichkeit
der NN mit dem menschlichen Ge-
hirn zu betonen.

Turing Test, Verallgemeinerung,
Intelligenz

Die Entwicklung von KI wurde im-
mer von Intelligenztests begleitet,
die die Ahnlichkeit mit dem mensch-
lichen Geist messen sollten. Meis-
tens griff man zu diesem Zweck auf
den Turing-Test zurlick. In letzter
Zeit jedoch, nachdem die GroRen
Sprachmodelle (LLM) aufgetaucht
sind, wurde der Turing-Test als nicht
mehr angemessen befunden. Der
letzte Bericht von Ma und Mundel
(Ma 2023) gibt einen guten Uber-
blick Gber die Aktivitaten in diesem
Bereich. Die Schlussfolgerung war:
,Wir muissen uns daran erinnern,
dass diese Modelle nicht wie Men-
schen denken. Die Fahigkeiten, die
diese Modelle zeigen, erreichen
sie Uber ihre eigenen (black-boxed)
Wege". Daher empfiehlt der Bericht,
,die Fahigkeiten, die LLM haben
und Menschen nicht haben, nicht
nur anzuerkennen, sondern auch
zu untersuchen”,

Vielleicht ist es ein guter Ratschlag,
die Black-Box in Ruhe zu lassen und
sich darauf zu konzentrieren, den
praktischen Nutzen von LLM zu er-
weitern, aber der Ansturm auf die
intellektuelle Superkraft des LLM
nimmt zu. Allerdings kann es zu
seltenen, aber sehr teuren Fehlern
kommen. Es ist nicht wichtig, wie
viel man weiR. Die Frage ist, wie



man die Fehler handhabt. Eine der
Fragen, die jemanden als intelligent
disqualifizieren, ist, ob er in seinem
Wissensgebiet sinnlose Aussagen
produziert und solche nicht er-
kennt. Wie etwa in der Mathema-
tik, wo ein einziges Beispiel, das
der Theorie widerspricht, genlgt,
um die Theorie zu verwerfen. Die
modernen NN erfillen diese bei-
den Kriterien der Intelligenz nicht:
die Fahigkeit, eine verniinftige Aus-
sage von einer unverninftigen zu
unterscheiden, und die Fahigkeit
zur Verallgemeinerung.

Es gibt einen merkwirdigen My-
thos im Land der KI — es sei un-
moglich zu verstehen, wie die NN
funktionieren. Es gibt zwei Griinde
fir das Auftauchen und die Ver-
breitung dieses Mythos: 1) Oben
haben wir erklart, wie die NN funk-
tionieren und warum verschiede-
ne Arten von Fehlern auftreten: es
zeigt die Tatsache, dass NN nicht
das Denken simulieren, 2) Die Mit-
glieder der KI-Gemeinschaft unter-
stitzen diesen Mythos, weil sie ihn
benutzen, um die Ahnlichkeit zwi-
schen den NN und dem menschli-
chen Gehirn zu behaupten, nach
dem Motto: , Das Gehirn ist sehr
komplex und wir wissen sehr we-
nig dartber, wie es funktioniert”;
,die NN sind auch sehr komplex
und deshalb wissen wir auch nicht,
wie sie funktionieren.” Diese Un-
durchschaubarkeit wird zu einem
zusatzlichen Argument fir die Be-
hauptung der Ahnlichkeit zwischen
dem Gehirn und den NN.

AbschlieBende Bemerkungen

1. Die von LLM erstellten Texte le-
sen sich sehr menschlich, aber das
reicht nicht aus, um sie als verniinf-
tig zu qualifizieren. Es ist bekannt,
dass Studenten manchmal nicht
lernen, sondern pauken — sie ken-
nen die richtigen Antworten auf

eine begrenzte Anzahl von Fragen
und erhalten gute Noten in der
Prifung, aber sie verstehen die Be-
deutung ihrer Antworten nicht.

2. Vor sechzig Jahren veroffentlich-
te M. Bongard das Buch ,Erken-
nungsprobleme” (Bongard 1970),
an dessen Ende 100 grafische Rat-
sel zum Thema Verallgemeinerung
stehen. Diese Aufgaben waren fir
den Menschen nicht einfach. Die
Frage war: Kénnen wir ein Pro-
gramm entwickeln, das die richti-
gen Antworten auf all diese Rétsel
findet? Damals war man sich einig,
dass ein solches Programm Uber
Intelligenz verfiigen wirde (ohne
diesen Begriff zu definieren). Finf
Jahre spater veroffentlichte einer
von Bongards Mitarbeitern, V. Ma-
ximov, einen Algorithmus, der das
Problem I6ste, aber niemand schrie
,Halleluja!“ oder ,Eureka” — nie-
mand dachte, dass ,wir es geschafft
haben”. Dann kam die Einsicht,
dass (zumindest fur heute) diese
Intelligenz ein Wunder sein muss.
Die groRartige russische Dichterin
Anna Achmatova schrieb (lbers.):

Wenn du wiisstest, was fiir ein Kau-
derwelsch der Vers ist,

der wichst, von allen Schindlichkei-
ten befreit,

wie die gelben Sommerblumen des
Lowenzahns,

wie die Klette und wie das Quinoa-
Kraut.

Sie sagte: Wenn man erst einmal
weiR, wie schlicht die Dinge und
Gedanken sind, die die hohe Poe-
sie hervorbringen, wird man viel-
leicht nicht mehr so begeistert von
der Poesie sein.

Ahnlich scheint es sich mit Texten
zu verhalten: Wenn wir verstehen,
wie menschendhnliche Texte ent-
stehen konnen, ist die Aura des
Wunders verschwunden, und wir
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sind bereit, den aufrihrerischen
Gedanken zu akzeptieren, dass die-
ser recht vernlinftige Text nach ei-
nigen klaren und einfachen Regeln
und ohne Einsatz des Verstandes
entstanden ist. Nachdem wir die-
sen kiihnen Schritt getan haben,
missen wir den nachsten wagen
und die Frage stellen:,,Sind alle Tex-
te, die von Menschen geschrieben
oder gesprochen werden, Produk-
te des ,produktiven Denkens” (im
Sinne von Max Wertheimer), d. h.
durch das Sammeln und Verarbei-
ten von Informationen, oder sind
einige nach bestimmten Rezepten
entstanden. Die schnelle und weite
Verbreitung von Chats deutet nicht
auf ein hohes intellektuelles Ni-
veau der LLM hin, sondern eher auf
niedrige Anforderungen an Texte.

Die Diskussion tber die Frage ,Den-
ken Menschen?“ ist nicht unsinnig -
sie hat eine lange Geschichte.

Die beriihmteste Episode in die-
ser Diskussion fand 1925 statt, als
Bertrand Russell feststellte, dass
,die meisten Menschen eher ster-
ben wiirden, als zu denken — und
das tun sie auch”, Es muss betont
werden, dass Russell ein hoch an-
gesehener Philosoph und Wissen-
schaftler war, und er tat dies nicht
auf einer Pressekonferenz, sondern
in seinem Buch ,Das ABC der Rela-
tivitatstheorie”, in dem er Einsteins
Theorie erklarte. Im nachsten Mo-
nat druckte die populdre Londoner
Zeitung ,The Observer” Russells
Bemerkung in einer Auswahl mit
dem Titel ,,Spriiche der Woche” ab.
Tatsachlich erschien und kursierte
dieser Spruch im 20. Jahrhundert
und ist auch im 21. Jahrhundert
nicht vergessen: 2021 wurde ein
Buch mit Russells Spruch als Titel
veroffentlicht.

Es handelt sich hier nicht um eine
abstrakte Diskussion. In einem Be-
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richt Gber das Bildungswesen in
den USA (D. Halpern ,Productive
thinking in psychology”) heifit es:
,In den letzten 15 Jahren hat die
Fahigkeit amerikanischer Schiiler,
zu denken (und sich nicht nur zu
erinnern), deutlich abgenommen”.
Das Denken wurde durch Pauken
ersetzt - genau wie in den NN. Eine
der drei Harvard-Studienstrategien
flir Studenten im ersten Studienjahr
lautete einmal: ,,Pauken am Abend
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