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Agenda

1. Vorstellung, Einfuhrung: Warum uberhaupt ein Vortrag zu Kunstlicher Intelligenz?
2. Was stellen wir uns unter Kunstlicher Intelligenz vor?

3.  Wie funktioniert maschinelles Lernen/Machine Learning?
4. Ethische Aspekte, soziale Uberlegungen, aktuelle Fragen
5. Was passiert am Forschungsstandort Tubingen?

6. Fragen und Diskussion

Ende: Machen Sie mit!



Warum Uberhaupt ein Vortrag zu Kunstlicher Intelligenz (KI)?

Einsatz von Kl nimmt zu: Soziale Medien, Smartphone

Bernhard Scholkopf: “Kunstliche Intelligenz wird Leben und Arbeiten so stark
andern wie einst Elektrizitat.”

Wir brauchen mehr KI-Kompetenz: Wissen, kritische Reflektion, Souveranitat

Besondere Bedeutung von Tubingen: engagierte Stadtgesellschaft!
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2. Was stellen wir uns unter “Kunstlicher Intelligenz” vor?

Mittelalter

...und heute?

1916 1984 2014






Was ist eigentlich Intelligenz?

Alles strebt zur Mitte

Wie klug der Nachwuchs wird, hangt nicht nur von den Genen ab

Galileo
GROSSHIRNRINDE:

Gesamtbevolkerung DANIEL GOLEMAN AN R GEN
LESEN, RECHNEN, AUS DEM KORPER
RAUMLICHES DENKEN, BEWEGUNG
SENSORIK —
Kinder von Eltern Kinder von Eltern
mit einem IQ von 80 mit einem IQ von 120
EMOTIONALE
T 1 T T T 1T 11 LT T YT .1 i) INTELLIGENZ ;
7 3 PERSONLICHKEIT,
50 IQ 60 0 80 R L90L ) 100 L‘IloL ) 120 130 140 SOZIALVERHALTEN,
vur Dur IMPULSKONTROLLE
1Q der Kinder 1Q der Kinder
1Qder Eltern 1Q der Eltern

GEDACHTNIS,
SPRECHEN
HOREN




3. Wie funktioniert karasthiehetnatethgenz maschinelles Lernen?

Kunstliche Intelligenz existiert nicht im eigentlichen Sinne des
Wortes, denn:

e Wir sind weit entfernt von einer allgemeinen Kl (engl. artificial

general intelligence)

e "KI" |Gst klar definierte, stark eingegrenzte Probleme

= |In der Forschung wird von maschinellem Lernen gesprochen



Was ist maschinelles Lernen (ML)?

Das maschinelle Lernen entwickelt Verfahren, mit denen
Computer anhand von Beispielen selbststandig
bestimmte begrenzte Aufgaben losen konnen.
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Wuchsform

Wildblume oder Strauch Baum

Gras Farn
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genauere Bestimmung.



incognita

L)




15:48 AE - @ 0 464 W93%

Arthur Chapman (CC BY-NC-SA 2.0)

Farber-Madchenauge
Coreopsis tinctoria

Taxonomie

Gattung Coreopsis
Familie Asteraceae (Korbbliitengewachse)

Beschreibung

Schnell wachsende Coreopsis tinctoria-Pflanzen erreichen
Hohen von 30 bis 100 cm (12 bis 40 Zoll). Die Blatter sind

aefiedert kahl und diinn und neigen dazu, an der Spitze

Verwendungszweck

Okologie und Status

floristischer Status Neophyt
(PE)
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< - Taxonomie

Gattung Silaum (Silge)
Familie Apiaceae (Doldenbliitler)

Beschreibung

30-100 cm. Stangel kahl, kaum gerieft. Grundblatter 2-
4fach gefiedert. Blattzipfel lineal lanzettlich, bespitzt.
Dolden 5-10-strahlig. Strahle schieden lang. Hiille 0-3-

Verwendungszweck

Bestdubung

Okologie und Status

- ihcoghita




Woraus besteht eine ML Methode?

Phase |: Training
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Eschscholzia californica




Woraus besteht eine ML Methode?

Phase |: Training
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Woraus besteht eine ML Methode?

Phase |: Training Phase Il: Auswertung
O .
R\ Vergleich
,‘(&o J neue Daten
Eingabe §
Daten KRSt
Labels Fragaria vesca
S\ 4
r—-- ij— -—- trainiertes
—— ML Modell :>' Vorhersa ge | ML Modell
2 e ® - i
o0
S Qoo
g o ® Vorhersage
Farber-Madchenauge
Coreopsis tinctoria




Lange Blutenblatt in cm

Aufgabe:
Klassifizierung von
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Klassifikation neuer Schwertlilien

Zwei neu zu bestimmende Schwertlilien
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Klassifikation neuer Schwertlilien

Klassifikation durch nachste Nachbarn
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Klassifikation neuer Schwertlilien

Klassifikation durch Geraden Welche Gerade sollen wir nehmen?
A sctosa A sctosa
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Trenngeraden Trainingsfehler Trainingsfehler minimieren



Kunstliche neuronale Netze

versteckte
Schichten
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Beispiel: Erkennung handgeschriebener Zahlen
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Kunstliche neuronale Netze

Versteckt

Eingabe

gewunschtes
Ergebnis

Graustufenwerte
der Pixel

Zanhl



Was passiert in einem Neuron?
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Eingabe ‘
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Training eines neuronalen Netzes
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Ergebnis von Phase I: Training

Versteckt

Eingabe




Phase |I: Auswertung

Versteckt

Eingabe

Ausgabe
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Unser neuronales Netz kann jetzt
Zahlen erkennen!



Zusammenfassung: Bausteine von ML Methoden

1. Trainingsdaten
WA "8 & Walq-Erdbeere
Beispiele von Eingabe und Ausgabe o

2. Modell

Funktion, die Eingaben auf mogliche Ausgaben abbildet

3. Bewertungsfunktion
Vergleich der Vorhersage und der bekannten Ausgabe

4. Lernmethodik (Lernalgorithmus)

Optimum
i.d.R. ein Optimierungsverfahren



_ernens

Uberblick: Kategorien des maschinellen

e beaufsichtigtes Lernen: Daten haben Labels
5 0

unbeaufsichtigtes Lernen:

o
Struktur finden. Mustererkennung

o
e Dbestarkendes Lernen \ ’ J




Bestarkendes Lernen (engl. Reinforcement Learning)

Ein Agent erlernt selbststéndig eine
Strategie.
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http://www.youtube.com/watch?v=N-yrQu9zuOI

Ruckfragen?



4. Ethische und soziale Uberlegungen; Herausforderungen

e Daten bestimmen unser Zeitalter
e Was passiert mit meinen Daten?

Sozialkreditsystem in China Whatsapp, Facebook
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Max Planck Institute for

£, | Intelligent Systems

Aktuelle Herausforderungen I:
Wie fair sind Algorithmen?
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Selbst wenn geschutzte Attribute nicht im Training bertcksichtigt werden, konnen diese
auf andere Aspekten der Daten Einfluss haben, und damit zur Entscheidung beitragen



Aktuelle Herausforderungen II: UTUBINGEN

Robustheit gegen bosartige Attacken

Dr. Brendel

‘Duck’ X0.07

Merke:

Der Erkennungsprozess in einem
neuronalen Netz unterscheidet sich
grundlegend von dem eines Menschen!



Aktuelle Herausforderungen Il CTOBINGER

Erklarbarkeit von ML Methoden

Wie ist die Entscheidung entstanden? Prof. Akata

Trainings-
daten




Aktuelle Herausforderungen IV: “TUBINGEN

Quantifizierung von Unsicherheit

Wie sicher ist sich der Algorithmus
mit seiner Evaluation?




Beitrage und Chancen
des maschinellen Lernens

Medizin: Krankheitserkennung, personalisierte Medizin
o Erkennung von Retinaveranderungen @ eye2you |

« Automatische Ubersetzung e Deepl

» Industrie: Vorhersage von Fehlern in Bauteilen

o Attributionsforschung:
Wetterextreme dem Klimawandel
zuordnen




5. Was passiert am Forschungsstandort Tubingen?
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6. Fragen und Diskussion

Wo soll Kl auf keinen Fall eingesetzt werden?

Wo sollte der “KIl-Handwerkskoffer” verstarkt eingesetzt werden?

Was wunsche ich mir von den Kl-Forschenden in Tubingen?

Welche Fragen sollten wir in weiteren Veranstaltungen beantworten?



Cyber Valley Public Engagement: Machen Sie mit!

Unser Ziel ist eine ethisch und sozial reflektierte Forschung auf dem Gebiet der kinstlichen
Intelligenz. Wir laden Sie deshalb ein zu unseren regelmafig stattfindenden Dialogformaten
fur mehr Zuganglichkeit und Austausch zwischen Gesellschaft und Kl-Forschenden.

www.cyber-valley.de/public-engagement public.engagement@cyber-valley.de



Botschaften fur den Nachhauseweg

zu KI: der Begriff ist irrefUhrend — “‘maschinelles Lernen”

Funktionsweise:

e Beim maschinellen Lernen lernen Computer, bestimmte Probleme
anhand von Beispielen zu losen.

ML Methoden konnen manche Dinge gut, die Menschen nicht konnen
und umgekehrt - ML als Unterstutzung des Menschen







Mathematische Optimierung als Lernalgorithmus

Bewertungsfunktion zahlt, wie oft wir Optimum
falsch liegen (= Trainingsfehler)

klein W|rd

= “Gradientenabstieg”




