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Vorstellung

FH-Prof. Univ.-Doz. Dr. Ulrich Bodenhofer

— Professor fur Artificial Intelligence (Vollzeit)
Fachhochschule Oberosterreich
Campus Hagenberg
Ulrich.Bodenhofer@fh-hagenberg.at

— Chief Artificial Intelligence Officer (Teilzeit)
QUOMATIC.AI GmbH, Leonding
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Artificial Intelligence (Al) =
Kiinstliche Intelligenz (KI)

Wiederholung: Was ist KI?

— John McCarthy (1956): Eine kiinstliche Intelligenz ist eine
,Maschine®, die ihre Umgebung wahrnimmt und zielorientiert
intelligente Aktionen durchfiihrt — die kognitive Fahigkeiten wie
Lernen, Planen, logisches Schlie3en und Lésen von Aufgaben
realisiert.

— Kl ist nicht eine Technologie, sondern ein ganzes Bundel von
Technologien und Forschungsrichtungen. Zwei Hauptrichtungen:

— Symbolische Ki

— Machine Learning (insb. Deep Learning)

— Der Boom der letzten Jahre war vor allem durch Durchbriiche im
Deep Learning getrieben.
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Kl: General vs. Narrow?

= SUPERINTELLIGENZ / “STARKE” Al /| GENERAL Al / ARTIFICIAL GENERAL
INTELLIGENCE (AGI):
— Kann gleiche intellektuelle Fertigkeiten von Menschen erlangen oder Ubertreffen.
— Handelt nicht mehr nur reaktiv, sondern auch aus eigenem Antrieb, intelligent
und flexibel.
= “SCHWACHE” Al / NARROW Al:
— Systeme, die sich auf die Losung konkreter Anwendungsprobleme — speziell fur
die jeweilige Anforderung entwickelt
= STATUS QUO:
— Alle bisherigen Al-Losungen sind nicht generell, sondern anwendungsfokussiert.
— Zeithorizont fur General Al: +20-40 Jahre, vielleicht auch nie
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Hype-Thema ,,Deep Learning*

= Methoden zum Trainieren komplexer, tiefer, neuronaler Netze

= Deep Learning kommt oftmals ohne besonderes ,Feature
Engineering” aus — komplexe Modelle/Reprasentationen werden
automatisch end to end aus grolen Datenmengen gelernt.

= Deep Learning basiert auf 3 wesentlichen Grundlagen:

— Neuartige Architekturen und Methoden

— Verflugbarkeit groBer Datenmengen

— Verflgbarkeit von leistungsfahiger Hardware (im Besonderen GPUs)
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Neuronen: Naturlich vs. Kunstlich
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[Quelle: pixabay]

Komplexitat Neuronaler Netze

Einfaches neuronales Netz

Anzahl Gewichte: - 104

Modernes ,Deep Network”

Anzahl Gewichte: 104 - 1011

Beispiel: GPT-3 Language Model

Anzahl Gewichte: 1,75-101 (175 Mrd)

Zum Vergleich: menschliches Gehirn

Anzahl Synapsen: ~108 (1 Trill)
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Beispiel: HautkrebserkennNung e esev e, nere siz1s), 201

Skin lasion image Deep convolutional neural network (Inception v3) Training classes (757) Inference classes (varies by task)
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Output

Probabilities
Beispiel einer komplexen
Netzarchitektur: Transformer =
(z.B. GPT-x / ChatGPT)
= |nput: Sequenz von Tokens (Worter) (\ ‘ A&%ﬁ;ﬁ:
Output: Sequenz von Tokens (Wérter) | Lo 7 ||~
= Encoder (links) berechnet interne Ne | ) é
Reprasentation der Bedeutung des Inputs MU-Head i o
= Decoder (rechts) berechnet daraus eine = | =
Fntwort s O O e
= Alles ,Wissen® ist in Gewichten kodiert! mpur Outpun
= Extrem aufwandig! (Bsp. GPT-3: T T
Trainingsset mit 500 Mrd. Token, Inputs ot
Rechenkosten $4.6M) |
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Was haben die groBen ,,Leuchtturmprojekte gemeinsam?—-.-v-e

TESLA

= Enorme Netzarchitekturen

= Enorme Datenmengen (Abermillionen von
Trainingsbeispielen)

0
= Enormer Ressourceneinsatz (zig Millionen €€€ / $$93) w
* Rechenleistung
* Personelle Ressourcen a
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Fertige KI-Komponenten (Beispiele)

— Objekterkennung (z.B.
Gesichtserkennung, YOLO)

— Chatbots (z.B. auch digitale
Assistenten wie Alexa oder Siri)

— Bildfilter

— Optical Character Recognition
(OCR)

— Ubersetzung (z.B. deepL, Google
Translator)

— Div. Sprachmodelle (LLMs) und
konversationale Kls

— Generative Ki

[Quellen: (1) developer.apple.com | (3) Vagner Vidal/INS News Agency Ltd. | (4) Wall Street Journal | (5) Gerd Altmann / pixabay]
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ChatGPT

1 v Welches Wort gehért in den lateinischen Satz "Ariadna, *** pater rex Cretae insulae est, cum
..v.. “77  adulescente alieno navem ascendit” anstelle von *** eingesetzt. Die Mdglichkeiten sind:
quae, cuius und quarum.

Das richtige Wort, das in den lateinischen Satz "Ariadna, cuius pater rex Cretae insulae est,

'.é cum adulescente alieno navem ascendit" eingesetzt werden sollte, ist “cuius". ortin 9 &f
ng a
Das Wort "cuius" ist ein Genitivpronomen, das tibersetzt "der/die/dessen" bedeutet und im
Satz verwendet wird, um das Verhéltnis zwischen Ariadnas Vater und ihr selbst _
auszudrlcken. "Cuius" bezieht sich auf "pater” (Vater), um auszudriicken, dass Ariadnas Vater 15
der Kénig der Insel Kreta ist. ace
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_ A bowl of soup
Generative KiI that looks like a monster
spray-painted on a wall”
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[Quelle: StyleGAN] [Quelle: OpenAl]
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Beispiel Einbettung fertiger Komponenten:

Belegdigitalisierung

§tarbucks Reserve Roastery #22344

8 Cup Fund Donati

Cash

Subtotal
Total
Change Due

Sub-Tetal
Tax

Check Closed
05/17/2015 09:06 AM

Starbucks Reserve Roastery & Tasting
Room. Our rarest coffees,
small-batch roasted in Seattle.
www.Starbucks.com/Roastery
Follow us on Twitter @SbuxRoastery

Receipt information
odel p

Merchant

Starbucks Reserve Roastery
Address

1124 Pike St Seattle, WA
Phone number
206-624-0173

Date
05/17/2015
Time

09:06 AM

Items

Subtotal
$5.00

Total
$5.00

Not found
Tax, Tip

[Quellen: Microsoft]

"valueArray": [

{

"type": "object",
"valueObject"™: {

up Fund Donation",
Cup Fund Donation",
"boundingBox": [
201.7,
3357,
4707,
342,
470,
373,
201,
366.7
1
"page™: 1,
“confidence":
b
"TotalPrice": {
"type": "numb
"valueNumbe
“text": "5.00",
"boundingBox": [
637,
339,
701,
336,
7023,
363,
6383,

1
"page": 1,

“confidence": 0.916
}
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Beispiel Einbettung fertiger Komponenten: LLMs

»Fragestellungen zu Text (z.B.
Stellenanzeige, Rechnung) werden so
formuliert, dass sie
1. vom Sprachmodell verlasslich
beantworten werden konnen,
2. die Antworten automatisch
verarbeitet werden konnen.
=*Mogliche Anwendung:
Kundensupport — Chatbot oder E-
Mails kategorisieren und
automatisch beantworten
=\/orsicht: Laufende Kosten!

1

v

Genaue und strukturierte Arbeitsweise, Verldsslichkeit und Diskretion
Hohe Dienstleistungsorientierung und Bereitschaft zur beruflichen und
personlichenWeiterentwicklung"”

Fiir die im Job-Inserat ausgeschriebene Stelle als "Junior Inhouse Jurist (m/w/d)" wird ein
erfolgreich abgeschlossenes Studium der Rechtswissenschaften oder Recht und Wirtschaft
(Uni, FH) benétigt. Idealerweise wird auch erste einschlégige Berufserfahrung vorausgesetzt.
Die spezifischen Fachbereiche, in denen eine Spezialisierung méglich ist, sind Umweltrecht

und Nachhaltigkeit, Bauvertragsrecht, Zivil- und Unternehmensrecht sowie Vergaberecht.

Und welches Gehalt ist zu erwarten?

Laut dem Job-Inserat wird ein kollektivvertragliches Mindestgehalt ab EUR 2.749,20
brutto/Monat fir Vollzeit (38,5 Stunden pro Woche) angeboten. Es wird auch darauf
hingewiesen, dass eine Uberzahlung je nach individueller Qualifikation und Erfahrung
méglich ist. Da das Gehalt von verschiedenen Faktoren wie Erfahrung, Qualifikation und
Verhandlungsgeschick abhéngt, kann das tatséchliche Gehalt von der genannten Spanne

abweichen.
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LLMs: Regeln und Grenzen

— Was LLMs gut kdnnen:
— Texte nach genauen Vorgaben schreiben

— Texte umformulieren/korrigieren/Ubersetzen
— Aus gegebenen Texten Informationen extrahieren oder Fragen zu gegebenen Texten
beantworten

—  Wofur LLMs nicht gemacht sind:
— Wissensfragen beantworten; konnen es aber fir Themen, die im Internet stark prasent

sind, oft doch recht gut; die Grenze ist nicht klar auszumachen. Viele Fragen konnen nicht
beantwortet werden, werden unvollstandig beantwortet oder — am schlimmsten — es wird
halluziniert.
- Wie?
— Prompts genau und unmissverstandlich formulieren!
— AuRerste Vorsicht bei Wissensfragen!

UNIVERSITY
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Status Quo:
KiI-Ahnwendungen — zwei Pole
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[Quelle: flaticon.com]
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Individuelle Aufgabenstellung mit
individuellen Daten ...

Fragen:

= Fertige Komponenten nutzbar, sinnvoll und leistbar?
= Genug Datenmaterial verfugbar?

= Ausreichende Datenqualitat?

Erfahrungen:

= Alles wollen was mit KI machen.

= Viele glauben, Kl ware ein Allheilmittel: fast so intelligent wie ein
Mensch (— AGlI), kost' fast nix.

=  Oft zu wenig Datenmaterial verfugbar oder nur mit erheblichem
Aufwand zu beschaffen.
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[Quellen: pixabay | Wikimedia Commons]
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Praxisbeispiel 2: Angebotsbewertung

Angebot Nr.:

Angebote Anfragedaten Auttragswahrscheinlichkeiten

Anfrage Ne

Anzeige Offer v Angebol-Nr. Chancenid 64 c;a

Kundennt
Vortrotor IN ’
Vertreder VI 67 %
Emhesien: 1
i Listenpreis
> 3 4 £ 6 7 8 9 10 100 PA_PTOISN ey i w
: S PA_Enkat v e §

Features Importance
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Der ,,Missing Link*
/ \ { Individuelle Daten ED }

Verallgemeinerbare
Kl Use Cases

REFERENZMODELL

ERERE

- /

[ Standardisierte L6sung ]
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Fazit

Kl bietet schon heute fantastische Moglichkeiten — und
taglich werden es mehr.

Nur dort wo es fertige Losungen/Komponenten gibt, ist Kl
einfach und kostengunstig anwendbar.

Kl leistet Erstaunliches, ist aber so gut wie nie fehlerfrei.
Individuelle Entwicklungen sind immer noch know-how-
intensiv und risikoreich; oft scheitert es an den Daten.
Konfigurierbare Losungen / Referenzmodelle sind eine
sinnvolle Alternative fur verallgemeinerbare Use Cases.
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Kl heute = Eisenbahn 1840

— Die Technologie ist noch am
Anfang.

— Die genauen Potenziale und die
genaue Zukunft sind noch unklar.

— Manche uberschatzen das
Potenzial.

— Manche furchten sich noch.

ABER:

Das Potenzial ist klar da.
— Die Technologie funktioniert und
bleibt.
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