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Höhle von Lascaux (16000 v. Chr.)
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Die Kish-Tafeln (3200 v. Chr.)
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Das Grab Sethos’ I. (~1300 v. Chr.)
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Die Bibliothek von Alexandria (~300 v. Chr. bis ?)
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Der Codex Sinaiticus (350 n. Chr.)
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Erfindung des Buchdrucks (1450 n. Chr.)
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Moderne Bibliotheken
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Das Wissen der Welt wird digital und online verfügbar

Computer

und 

Internet



1. Wissensgraphen

2. Große Sprachmodelle
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Datenbanken
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● Daten in einer Datenbank (DB) (+ Schema)

 Relationale / Graph- / NoSQL-DB

Vom Datenspeicher zum Wissensspeicher

12Ralf Krestel (ZBW & CAU)22.04.2024



● Informationen über

 Bücher

 Verleger

 Autoren

Beispiel: Datenbank
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https://enterprise-knowledge.com/whats-the-difference-between-an-ontology-and-a-knowledge-graph/



● Daten in einer Datenbank (DB) (+ Schema)

 Relationale / Graph- / NoSQL-DB

● Metadaten in einer Ontologie

 Informationen über Daten und wie diese zusammenhängen 

(üblicherweise in Form von Tripeln)

Vom Datenspeicher zum Wissensspeicher
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● Klassen, z.B.

 Bücher

 Autoren

 Verleger

 Orte

● Attribute, z.B.

 Bücher werden zu einem

Datum veröfffentlicht

● Relationen, z.B.

 Bücher haben Autoren

 Bücher haben Verleger

 Bücher können einen “Nachfolger” haben

Beispiel: Ontologie

15Ralf Krestel (ZBW & CAU)

•Book → has author → Author

•Book → has publisher→ Publisher

•Book → published on → Publication date

•Book → is followed by → Book

•Author → works with → Publisher

•Publisher → located in → Location

•Location → located in → Location

22.04.2024

https://enterprise-knowledge.com/whats-the-difference-between-an-ontology-and-a-knowledge-graph/



● Daten in einer Datenbank (DB) (+ Schema)

 Relationale / Graph- / NoSQL-DB

● Metadaten in einer Ontologie

 Informationen über Daten und wie diese zusammenhängen 

(üblicherweise in Form von Tripeln)

● Fakten in einer Wissensbasis (Knowledge Base, KB)

 Fakten in Form von Fakten-Tripeln)

Vom Datenspeicher zum Wissensspeicher
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● Sammlung von Fakten:

 Harper Lee → arbeitet_mit → JBL&C

 JBL&C → gelegen_in → Philadelphia

 To Kill a Mockingbird → hat_Autor → Harper Lee 

 To Kill a Mockingbird → hat_Verleger→ JBL&C

 Philadelphia → gelegen_in → United States of America

 … 

● Zusätzliche Relation „ist_ein/e“ oder „ist_vom_Typ“ können 

Fakten mit Konzepten aus einer Ontologie verbinden

 Harper Lee → ist_eine → Autorin

 To Kill a Mockingbird → ist_ein → Buch

 Philadelphia → ist_eine → Stadt

 ….

Beispiel: Wissensbasis
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https://enterprise-knowledge.com/whats-the-difference-between-an-ontology-and-a-knowledge-graph/

Darstellung als Tripel: 

Subjekt-Prädikat-Objekt



● Daten in einer Datenbank (DB) (+ Schema)

 Relationale / Graph- / NoSQL-DB

● Metadaten in einer Ontologie

 Informationen über Daten und wie diese zusammenhängen 

(üblicherweise in Form von Tripeln)

● Fakten in einer Wissensbasis (Knowledge Base, KB)

 Fakten in Form von Fakten-Tripeln)

● Verbundene Fakten in einem Wissensgraphen (Knowledge Graph, KG)

 Die Fakten-Tripel werden zu einem Netzwerk verbunden

Vom Datenspeicher zum Wissensspeicher
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● Ein Graph mit allen Tripeln aus der Wissensbasis miteinander verbunden

Beispiel: Wissensgraph

19Ralf Krestel (ZBW & CAU)22.04.2024

https://enterprise-knowledge.com/whats-the-difference-between-an-ontology-and-a-knowledge-graph/

Wissensbasis = Instanziierung einer Ontologie bzw.

Daten in Form von Tripeln

Wissensgraph = Wissensbasis + Graph



● Ein Wissensgraph ist ein Datensatz, der…

 strukturiert ist (nutzt eine bestimmte Datenstruktur)

 normalisiert ist (besteht aus kleinen Einheiten: Knoten (Entitäten) und Kanten (Relationen)

 vernetzt ist (mit Verbindungen zwischen Objekten; können auch längere Pfade sein)

● Des Weiteren sind Wissensgraphen typischerweise…

 explizit (bewusst erstellt mit einem klaren Ziel Wissen zu speichern)

 deklarativ (selbsterklärend und unabhängig von individuellen Implementierungen)

 annotiert (angereichert mit Kontextinformationen, Metadaten, Quellen und weiteren Details)

 nicht-hierarchisch (keine einfache Baum-Struktur)

 sehr groß (Millionen statt hunderte von Elementen)

● Bekannte Wissensgraphen:

 Freebase, Wikidata, Yago, DBpedia, OpenStreetMap

 Google Knowledge Graph, Microsoft Bing Satori (vermutlich…nix Genaues weiß man nicht)

Wissensgraph: Definition

Markus Krötzsch https://iccl.inf.tu-dresden.de/w/images/b/bf/KG2018-Lecture-01-overlay.pdf

22.04.2024 Ralf Krestel (ZBW & CAU) 20



● Zum Beispiel um Antworten auf komplexe Fragen zu bekommen

● Beispiel: Wikidata-Wissensgraph

 https://query.wikidata.org/

 SPARQL Anfragesprache

Wissensgraph nutzen

22.04.2024 21Ralf Krestel (ZBW & CAU)

https://query.wikidata.org/


● Woran sind die meisten adeligen Menschen gestorben?

Anfragen beantworten
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https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/

SELECT ?cause ?causeLabel (COUNT(?person) AS ?count) WHERE {

?person wdt:P31 wd:Q5;

wdt:P509 ?cause;

wdt:P53 [].

SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language "de".}}

GROUP BY ?cause ?causeLabel

HAVING(?count > 1)

ORDER BY DESC(?count)

Ursache Anzahl

im Einsatz getötet 423

Enthauptung 295

Krankheit 266

Tuberkulose 232

Kindbettfieber 198

Pest 197

Lungenentzündung 179

Schusswunde 144

Pocken 144

Ursache Anzahl

Schlaganfall 141

Herzinfarkt 137

Ertrinken 118

Gift 109

Krebs 97

Sturz vom Pferd 91

Exekution 90

Hängen 81

Straßenverkehrsunfall 61

https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/


● Nach welchen Frauen wurden die meisten

Straßen in den Niederlanden benannt?

Anfragen beantworten
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https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/

#defaultView:ImageGrid

SELECT ?item ?name ?image (COUNT(DISTINCT ?street)

AS ?streetcount) WHERE {

?item wdt:P31 wd:Q5 .

?item wdt:P21 wd:Q6581072 .

?item wdt:P18 ?image .

?street wdt:P138 ?item .

?street wdt:P31 wd:Q79007 .

?street wdt:P17 wd:Q55 .

SERVICE wikibase:label { 

bd:serviceParam wikibase:language "en" .

?item rdfs:label ?name .

}

}

GROUP BY ?item ?name ?image

ORDER BY DESC(?streetcount)

LIMIT 10

https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/


● Was und wo auf der Welt wurde nach früheren 

französischen Präsidenten benannt?

Antwort als Karte
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https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/

#defaultView:Map

SELECT ?truc ?presLabel ?trucLabel ?coord ?layer WHERE {{

SELECT DISTINCT ?truc (SAMPLE(?coord) AS ?coord) (SAMPLE(?layer) AS ?layer) WHERE {

?pres wdt:P39 wd:Q191954 ; rdfs:label ?layer.   FILTER((LANG(?layer)) = "fr")

?truc wdt:P138 ?pres ; wdt:P625 ?coord.}

GROUP BY ?truc ?trucLabel}

SERVICE wikibase:label { bd:serviceParam wikibase:language "fr".}}

https://t.co/LHkfuHLiq2

https://blog.wikimedia.de/2016/10/30/10-coole-wikidata-abfragen-die-dir-neue-horizonte-eroeffnen-nummer-7-wird-dich-schockieren/
https://t.co/LHkfuHLiq2


● Welche Gemälde von Johannes 

Vermeer zeigen eine Landkarte?

Komplexe Anfragen
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https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:WikiProject_Wikidata_for_research/State_of_the_Map_2018

#defaultView:ImageGrid

SELECT ?painting ?paintingLabel ?object ?objectlabel ?image 

where {

?painting wdt:P31/wdt:P279* wd:Q3305213 .

?painting wdt:P180 ?object .

?painting wdt:P170 wd:Q41264 .

?object wdt:P31/wdt:P279* wd:Q4006 .

?painting wdt:P18 ?image .

SERVICE wikibase:label { 

bd:serviceParam

wikibase:language "en" }}

https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:WikiProject_Wikidata_for_research/State_of_the_Map_2018
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https://www.faz.net/aktuell/wissen/medizin-ernaehrung/wie-lesen-bildet-und-neuronale-netzwerke-im-gehirn-antreibt-16195516.html

https://www.faz.net/aktuell/wissen/medizin-ernaehrung/wie-lesen-bildet-und-neuronale-netzwerke-im-gehirn-antreibt-16195516.html


1. Wissensgraphen

2. Große Sprachmodelle
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● Beispiel Bedeutung von einzelnen Wörtern

 Bisher: Diskrete Symbole

als Vektoren

 KI-Anwendungen: Ähnliche 

Wörter -> ähnliche Vektoren

Von Wissen zu Verstehen (und Anwenden)
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H𝑎𝑢𝑠 =

0.44
0.24
0.11
0.22
0.13
0.45
0.16
0.39
0.15

𝑀𝑎𝑢𝑠 =

0.34
0.12
0.51
0.15
0.53
0.21
0.37
0.09
0.54

𝑊𝑜ℎ𝑛𝑢𝑛𝑔 =

0.46
0.22
0.16
0.12
0.41
0.39
0.18
0.38
0.10

H𝑎𝑢𝑠 =

0
1
0
0
0
0
0
0
0

𝑀𝑎𝑢𝑠 =

0
0
0
0
1
0
0
0
0

𝑊𝑜ℎ𝑛𝑢𝑛𝑔 =

0
0
0
0
0
0
0
0
1

22.04.2024

Alle Vektoren sind 

„gleich“ unterschiedlich
Vektoren von semantisch ähnlichen 

Begriffen sind näher beieinander



● Idee: Die Bedeutung eines Wortes wird festgelegt durch die Wörter 

die in dessen Nähe vorkommen -> Distributionelle Semantik

 “You shall know a word by the company it keeps” (Firth 1957)

● Beispiel:

Bedeutung von Wörtern
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John Rupert Firth (1957). "A synopsis of linguistic theory 1930-1955." In Special Volume of the Philological Society. Oxford: Oxford University Press. 

J.R.Firth

Satz 1: Die Kinder spielen _____ auf der Straße.

Satz 2: Das _____spiel endete 2 zu 1.

Satz 3: Die schnellste Geschwindigkeit mit der je ein _____ gekickt wurde ist 211 km/h.

Satz 4: _______ ist ein Mannschaftssport mit zwei Teams mit jeweils 11 Spielern.

Satz 5: Hol’ dir die neusten _______ergebnisse, Paarungen und Videohöhepunkte aufs Handy.



Distributionelle Semantik
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Satz 1: Die Kinder spielen _____ auf der Straße.

Satz 2: Das _____spiel endete 2 zu 1.

Satz 3: Die schnellste Geschwindigkeit mit der je ein _____ gekickt wurde ist 211 km/h.

Satz 4: _______ ist ein Mannschaftssport mit zwei Teams mit jeweils 11 Spielern.

Satz 5: Hol’ dir die neusten _______ergebnisse, Paarungen und Videohöhepunkte aufs Handy.

Satz 1 2 3 4 5

Fußball 1 1 1 1 1

Handball 1 0 1 0 1

Schach 0 1 0 0 1

Verstecken 1 0 0 0 1

https://www.italybyevents.com/en/events/lombardia/hide-and-seek-world-championship-italy/

https://www.italybyevents.com/en/events/lombardia/hide-and-seek-world-championship-italy/


● Wort-Embeddings stellen Wörter (diskrete Variablen) als Vektoren dar.

 Basierend auf der Idee der distributionellen Semantik

 Werden auf großen Textmengen trainiert

● Beispiel: Nachbarschaft von “information”

 “info”

 “data”

 “documents”

 “details”

 “knowledge” …

Wort-Embeddings

22.04.2024 Ralf Krestel (ZBW & CAU) 31



● Wort-Embeddings bilden 

semantische Ähnlichkeiten ab

● Können aber noch mehr…

● König – Mann + Frau = ?

„Rechnen“ mit Wort-Embeddings

22.04.2024 Ralf Krestel (ZBW & CAU)

König

– Mann

Frau

Mann

+ Frau

?Königin

H𝑎𝑢𝑠 =

0.44
0.24
0.11
0.22
0.13
0.45
0.16
0.39
0.15

𝑊𝑜ℎ𝑛𝑢𝑛𝑔 =

0.46
0.22
0.16
0.12
0.41
0.39
0.18
0.38
0.10

32



● Wort-Embedding-Vektorräume speichern offensichtlich Wissen

Wortanalogien
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Vektorausdruck Nächstgelegenes Wort

Paris - Frankreich + Italien Rom

Größer - Groß + Kalt Kälter

Sushi - Japan + Deutschland Bratwurst

Cu - Kupfer + Gold Au

Windows - Microsoft + Google Android

Montreal Canadiens - Montreal + Toronto Toronto Maple Leafs



● Das Ziel der Sprachmodellierung ist ein Model einer Sprache zu erzeugen.

● Mit einem guten Modell kann man Vorhersagen treffen:

 „In fünf Minuten gehe ich nach _______“

 Hause  Berlin  oben  Supermarkt

● Formal: Gegeben eine Wortfolge 𝑤(1), 𝑤(2), … , 𝑤 𝑡 , berechne eine Wahrschein-

lichkeitsverteilung für das nächste Wort 𝑤(𝑡+1): 𝑃 𝑤 𝑡+1 = 𝑤𝑗 𝑤
𝑡 , … , 𝑤 1

 wobei 𝑤𝑗 ein Wort aus dem Vokabular 𝑉 = {𝑤1, … , 𝑤|𝑉|} ist.

● Sprachmodellierung bezeichnet diese Aufgabe.

● Ein System, welches diese Aufgabe löst, ist ein Sprachmodell (language model)

Sprachmodell: Definition

22.04.2024 34Ralf Krestel (ZBW & CAU)



Beispiele
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● Die Art von Text, die erzeugt wird, hängt von 

den für das Training verwendeten Texten ab.

Weitere Beispiele
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https://medium.com/@samim/obama-rnn-machine-generated-political-speeches-c8abd18a2ea0

Good morning. And as we mark the fact that they can stand 

with their companies that are consistent to the state of 

Pakistan and the United States of America. With the financial 

system we can do that. And the people of the United States 

will not be able to continue to support the people of the 

greatest problem of the American people to stay in the White 

House. And that’s why I’ve got to recognize the private sector 

that there is no doubt that we’ve got to continue to shape the 

painful realisation that we are the United States of America. 

https://twitter.com/RNN_Bible

23:2 And the vision of the breaking thereof shall be in rubbick, 

and they shall take away the stones out of the land.

24:11 Thus saith the LORD of hosts; Ask now this stones 

are for the righteous and the children of Israel.

https://www.avclub.com/a-bunch-of-comedy-writers-teamed-up-with-a-computer-to-1818633242

JERRY:

Well the elevator opens and wrong 

side of the door… I thought 

maybe the door’s not waiting, but 

it said “going down” and Kramer 

couldn’t help me move it. I just 

wanted to get out of it, just get out.

(He slams his hand on the door.)

KRAMER enters dancing with garbage.

KRAMER:

Hey hey hey, great idea for a big 

sponge: Make it so large you think 

it’s got a fat clock in the middle.

JERRY

(takes off his bones)

Kramer, do you have a fun 

flashback to do?

https://medium.com/@samim/obama-rnn-machine-generated-political-speeches-c8abd18a2ea0
https://twitter.com/RNN_Bible
https://www.avclub.com/a-bunch-of-comedy-writers-teamed-up-with-a-computer-to-1818633242


● Large Language Models (LLMs), auch als Grundlagenmodelle bezeichnet

● Viele verschiedene Modelle
 ChatGPT, XL-Net, ERNIE, Grover, RoBERTa, T5, GPT-4, Big BIRD, KERMIT, 

Gopher, BART, ELECTRA, LUKE, LaMDA, PaLM, MT-NLG, Switch, Luminous…

Große Sprachmodelle

22.04.2024 37Ralf Krestel (ZBW & CAU)

https://blogs.nvidia.com/blog/2022/03/25/what-is-a-transformer-model/

https://blogs.nvidia.com/blog/2022/03/25/what-is-a-transformer-model/


Sprachmodelle als Wissensspeicher?
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Fabio Petroni, Tim Rocktäschel, Sebastian Riedel, Patrick Lewis, Anton Bakhtin, Yuxiang Wu, and Alexander Miller. 2019. 

Language Models as Knowledge Bases? In Proc. of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing 

and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pages 2463–2473. ACL.



Gespeichertes Faktenwissen im Sprachmodell
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Fabio Petroni, Tim Rocktäschel, Sebastian Riedel, Patrick Lewis, Anton Bakhtin, Yuxiang Wu, and Alexander Miller. 2019. Language Models as Knowledge Bases? In Proc. of the 2019 Conference on Empirical Methods in 

Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pages 2463–2473. ACL.



● Schwer zu evaluieren!!!

Gespeichertes Allgemeinwissen im Sprachmodell

22.04.2024 40Ralf Krestel (ZBW & CAU)

Fabio Petroni, Tim Rocktäschel, Sebastian Riedel, Patrick Lewis, Anton Bakhtin, Yuxiang Wu, and Alexander Miller. 2019. Language Models as Knowledge Bases? In Proc. of the 2019 Conference on Empirical Methods in 

Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pages 2463–2473. ACL.



● Halluzinieren / Falsche Fakten

Herausforderungen von LLMs am Beispiel ChatGPT
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https://twitter.com/goodside/status/1609972546954317824 

https://cybernews.com/tech/chatgpts-bard-ai-answers-hallucination/

https://cybernews.com/tech/chatgpts-bard-ai-answers-hallucination/


● Bias / Vorurteile / Diskriminierung

Herausforderungen von LLMs am Beispiel ChatGPT

22.04.2024 42Ralf Krestel (ZBW & CAU)



● Z.B. Geschlechterstereotypen

Bias in Wort-Embeddings

22.04.2024 43Ralf Krestel (ZBW & CAU)

Berufe auf der “sie”-”er”-Achse

trainiert auf Nachrichtentexten
Berechnete Analogien 

für das Paar „sie“-“er“

Bolukbasi, T., Chang, K. W., Zou, J. Y., Saligrama, V., & Kalai, A. T. (2016). Man is to computer programmer as woman is to homemaker? 

Debiasing word embeddings. Advances in neural information processing systems (NIPS), 4349-4357.



● Erkennen von KI-generierten Texten

 https://platform.openai.com/ai-text-classifier

 https://gptzero.me/

Herausforderungen von LLMs am Beispiel ChatGPT

22.04.2024 44Ralf Krestel (ZBW & CAU)

Our classifier is not fully reliable. 

In our evaluations on a “challenge 

set” of English texts, our classifier 

correctly identifies 26% of AI-written 

text (true positives) as “likely AI-

written,” while incorrectly labeling 

human-written text as AI-written 9% 

of the time (false positives). 

As of July 20, 2023, the AI classifier 

is no longer available due to its low 

rate of accuracy. 

https://platform.openai.com/ai-text-classifier
https://gptzero.me/


● Wissensgraphen

 Speichern Faktenwissen

 Klare Struktur und klar definierte Semantik

 Erlaubt strukturierte (komplexe) Anfragen

 Kann automatisch (erstellt und) erweitert werden

 Erlaubt manuelles korrigieren

● Große Sprachmodelle

 Speichern Fakten- und Allgemeinwissen

 Kann für viele Aufgaben eingesetzt werden

 U.a. zur Textgenerierung

 Sehr komplexe, sehr große Modelle -> Black-Box

 Daher kein manuelles Korrigieren möglich

 Halluzinieren + Bias noch problematisch

Aktuelle Forschung: 

Kombination von 

KGs und LLMs

Zusammenfassung
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● Hogan, A., Blomqvist, E., Cochez, M., d’Amato, C., Melo, G. D., ... & Zimmermann, A. (2021). 

Knowledge graphs. ACM Computing Surveys (Csur), 54(4), 1-37.
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● “Training hardware: Access to a supercomputer with ~10,000 GPUs and ~285,000 

CPU cores. If you can’t buy it, you could do as OpenAI did with Microsoft, spending their 

$1 billion dollars (USD) to rent it.

● Staffing: For training, you’ll need access to the smartest PhD-level data scientists in the 

world. OpenAI has a team of 120 people. -> $200 million for staffing the first year.

● Time (data collection): EleutherAI took a solid 12-18 months to agree on, collect, 

clean, and prepare data for the The Pile. Note that if The Pile is only ~400B tokens, you 

need to somehow find The Pile-quality data at least four times to even make something 

similar to the new efficiency standard, DeepMind’s Chinchilla 70B (1400B tokens), and 

you might want to aim for a few TB now to outperform GPT-3.

● Time (training): Expect a model to take 9-12 months of training, and that’s if everything 

goes perfectly. You may need to run it several times, and you may need to train several 

models in parallel. Things do go wrong, and they can completely mess up the results 

(see the GPT-3 paper, China’s GLM-130B and Meta AI’s OPT-175B logbook).

● Inference: Fairly beefy computers, plus devops staffing resources”

Train Your Own ChatGPT
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https://lifearchitect.ai/chatgpt/

https://blogs.microsoft.com/ai/openai-azure-supercomputer/
https://openai.com/blog/microsoft/
https://pile.eleuther.ai/
https://lifearchitect.ai/chinchilla/
https://arxiv.org/abs/2005.14165
https://arxiv.org/abs/2210.02414
https://github.com/facebookresearch/metaseq/blob/main/projects/OPT/chronicles/OPT175B_Logbook.pdf
https://lifearchitect.ai/chatgpt/

