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Einordnung von ChatGPT & CO

... gehdren zu dem Sprachmodell-Typ

JJextvervollstandigungsapparat“*

,Dich, Copilot als Bild visualisiert” , Hier ist ein Bild, das ein LLM (Large Language
erstellt mit Copilot Model) darstellt!” geneiert mit Copilot

Large Language Models (LLMs)

*Bezeichnung Kollege Prof. Benjamin Paassen, Bielefeld

(komplexe Modelle, die mit riesigen Mengen an Textdaten

trainiert werden, um naturliche Sprache zu verarbeiten und zu
generieren) %ﬁc ‘
Y

,

\’”\m-cwb%

=> Transformers
=» Bild =2 Text, Text =2 Bild, Text 2 Text
=>» Spezielle Sprachen, wie z.B. Molekiile, Protein, Al
DNA/RNA ifz:;ittjr(a::GT(.GGE.GTT( GCCTTAACCGCTGTATT
o https://humanbiology.pressbooks.tru.ca/chapter/5-6-protein-synthesis/
=>» Generative K|

Antisense strand
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LLMs

sind sind nicht
e Textverarbeitung- und ~generierungs-Modelle * Echte Intelligenz
(im allgemeinen fir natirliche Sprache) * Fehlerfrei im faktischen Sinne
* Deep-Learning und Transformer-Architekturen * Fachspezifische Datenbanken

* Training mit GROREN Datenmengen
Knowledge Graphs (K&s)

Anzahl an
Modell
Parametern
GPT-4 1.76 Trillion
Gemini 1.50 Trillion
O . \ Bloom 176 Billion
Relation Paths 2 0(2la,4,9) @ Retrieval Reasoning Paths Wz
27 : born_in — city_of ) Yoo Biden born_in eeanton city_of T Llama 2 7B, 13B, or 70B
29 Sl‘a.duat?n_from —+ ll?l:atad._ln e ] graduat;_from ——". ] Losated 48
23 : profession — work_in — city_of 1 Plcmﬂlrlg Opﬂmlzcrhon : Joe Bidlen — Un.'l‘l-'el‘SItjl' of Delaware ———— — USA B | oom bergG PT 50 B
Prompt: Please generate Po(zq) J Prompt: Please answer the Dolly 2.0 12B
helpful relati th ; f
wering the duestion @ Planning P ® Reasoning B o i oning GPT-Neo* 2.7B
i i | Answer: The answer is DeciCoder-1B* 1B
: tisth
Question: What is the | by G—ﬂ Large Language Models (LLMs) ———> { - . ] .
nationality of Joe Biden? Py(alg, Z,0) . DBCAUSE ... Phi-1.5* 1.5B

' > > 1t I------_Q ....... Dolly-v2-3b* 3B

Instruction ) !
Inference Finetuning lfe_o_soinln_g_Cipjlrnlz_nilgn_:
. . . . PIEER I
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Einordnung von ChatGPT & CO

6

(allgemeine) KUnstIiche |nte||igenz Maschinelles Lernen

Kl bezeichnet die Fahigkeit von Maschinen, menschenahnliche
Intelligenz zu simulieren, um komplexe Aufgaben wie
Problemlésung und Entscheidungsfindung zu bewaltige =
allgemeine Kl (unterteilt sich in starke & schwache Kl)

* Teilbereich der KI — schwache Kl: ML ist eine spezifische
Unterkategorie der Kl, die sich auf das Lernen aus Daten
konzentriert, um Muster zu erkennen und Vorhersagen zu treffen

* Datenabhangig: ML-Modelle bendtigen groBe Mengen an Daten,

Kl umfasst verschiedene Technologien und Methoden, um zu lernen und ihre Leistung im Laufe der Zeit zu verbessern

einschlieflich maschinellem Lernen, Expertensystemen und
naturlicher Sprachverarbeitung * Vordefinierte Algorithmen: ML nutzt Algorithmen, um Muster in
den Eingabedaten zu identifizieren und basierend darauf

Das Hauptziel von Kl ist es, Maschinen zu entwickeln, die Aufgaben Entscheidungen zu treffen

ausfuhren kdnnen, die normalerweise menschliches Denken
erfordern

Kl

-
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Einordnung von ChatGPT & CO

Reinforcement
Learning

e LLMs

e Transformers, Autoencoder, (Self-)Attention
e Bild-, Videogenerierung

e Generative Artificial NN (GAN)

e Anwendung: ChatBots, Dokumentenverarbeitung, Paraphrasierung,
Synthetische Bilder fiir Schulungszwecke, Simulation im wissenschaftlichen
Bereich

(Verstarkungslernen)

Generative

M aschinelles Lernen

Unsupervised
(untberwacht)
Supervised

(Uberwacht)

Evolutionare
Algorithmen

. . n - w
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Einordnung von ChatGPT & CO

T ¢ e Lernen durch Belohnung, Lernen mit
enrorcemen ini ; : '
minimaler Information =» Strategie erlernen S T —

Learning e Kognitive-Modelle, Agentenmodelle, Trail- and erfassen und duchftiren  Bestrafung ertten
(Verstarkungslernen) Error-Methode e

Paradigmen des maschinellen Lernens

e Anwendung: Spiele-Kl, Robotik, Autonomes
Fahren (Einparkhilfe), ...

Generative

M L https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png
EINGEIES ernen

Unsupervised

(untberwacht)

Supervised

(Uberwacht)

Evolutionare
Algorithmen

Deep Blue 1996/97 AlphaGo Zero 2017

8 Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM QSiCim 228 III HOCHSCHULE
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Einordnung von ChatGPT & CO

Reinforcement
Learning

(Verstarkungslernen)

Generative

Paradigmen des maschinellen Lernens

M LG EIES Lernen

Beschriftete Eingaben Regeln fnden, de Neue Eingaben

erhalten bekannte Eingaben  entsprechend der B%fuﬂmn
\/ richtig beschritten Regeln beschritten
’“. /'_\ ) /—--.“
Unsupervised &G
e

- a1
(uniberwacht) -

S u p e rV| S e d https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png

(Uberwacht)

Evolutionare * Vorhersagemodelle mit gelabelten Daten

Algorithmen * Klassifikation oder Regression

* Anwendung: Medizin (Krankheitsprognose), Autonomes Fahren (Spurassistenz, Fahrbahnbeschaffenheit),
Wetterprognose, Predictive Maintance

9 Thomas Villmann und Marika Kaden sicim msicim a III HOCHSCHULE
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Einordnung von ChatGPT & CO

Reinforcement

Paradigmen des maschinellen Lernens

Learning
(VerStarkungSIanen) Unbeschriftete Eingaben Bhnlichkeiten in den In der Eingabe
erhalten Eingaben erkennen Gruppen und Busreiper
\/ und Muster finden dentifizieren
/_\A
(00]

é,.- ) o =
Frioy AN Y VY

>

Generative

https://computingeducation.de/static/be4910772848a855f5d8e775eb84bbb2/b4f7e/ablauf-alle.png

Maschinelles Lernen e Lernen durch Analogie
Unsupervised e Aufgaben: Datengruppierung, Datenanalyse

.. Datenvisualisierung,
(unuberwacht) Dimensionsreduktion/Kompression,

AusreiRererkennung

(b ht) e Anwendung: Forensik (Betrugserkennung),
i Warenkorbanalyse, Datenanalyse

Supervised

Evolutionare

Algorithmen

. . n - w
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Einordnung von ChatGPT & CO

Reinforcement
Learning

(Verstarkungslernen)

Generative

M aschinelles Lernen

Unsupervised

(untberwacht)

Supervised

(U berwacht) https://www.nussschale-podcast.de/genetische-algorithmen-ep028/

Evolutionare * Biologisch inspirierte Optimierung (Bionik)

Algorithmen * |terativer Verbesserungsprozess
* Anwendung: Maschinenlernen, Routenplanung, Designoptimierung, Prozessoptimierung
11 Thomas Villmann und Marika Kaden sicim @ 1Cl a III HOCHSCHULE
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Agenda

seid den 1950er wurde
der Begriff gepragt und
erste Grundlagen gelegt
KI-Modelle sind bereits
seit Uber 30 Jahren im
Einsatz (in Hilfestellungen
fur medizinischer
Diagnosen, Einparkhilfen,
Schachprogramme,...)
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Wie triff ‘KI’- nun Entscheidungen™®?

Daten

Rohdaten Merkmgls— Entscheidungs- > Output
extraktion Model

e Das Berechnen des Outputs
geschieht Gber simple
Formeln

e Schritt fur Schritt durch das
gesamte Netz

I hl LI I h}r( O ]
. ) * am Beispiel des Uberwachten
input layer hidden layers output layer Lernens/kiinstlichen Neuronalen Netzes
14  Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM osic'm a III HOCHSCHULE
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Was und wie wird gelernt*?

15

Daten ——l

KI-Model - Qutput

input layer

W -

Thomas Villmann und Marika Kaden

— Ym

h O
hid layers output layer

@wafcmﬁ

Prinzip: Lernen durch Fehler

- fir Daten mit bekanntem Output
- Vergleich von gewlinschtem
Output mit dem Output vom KI-

Modell

- der Fehler wird dann nach hinten
an das Netz zurtickgegeben und
an den Gewichten geschraubt*

* naturlich stark vereinfacht dargstellt

- Ll gm
SICIM 0 m Lo
Theory and Methodology Group ’ S I CI %

Hochschule Mittweida
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Was und wie wird gelernt*?

16

Daten

— KI-Model —> Qutput

Black Box

input layer i output layer

W‘wachﬂi

Thomas Villmann und Marika Kaden

Prinzip: Lernen durch Fehler

- fir Daten mit bekanntem Output

- Vergleich von gewlinschtem
Output mit dem Output vom KI-
Modell

- der Fehler wird dann nach hinten
an das Netz zurtickgegeben und
an den Gewichten geschraubt*

* naturlich stark vereinfacht dargstellt

SR
SICIM 0 ToY 2 ss -l. HOCHSCHULE
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Was und wie wird gelernt?

Daten KI-Model

=  Qutput

Knowledge Graphs (KGs)

Relation Paths Z / Q(z|?q g)

@ Retrieval \ Reasoning Paths Wz
{zl : born_in — city_of

Joe Bid born_in S o city_of USA

3 0e Dlden ———— acranton ———»

2 Fa'duat?n—‘frm - chatad_-:"n o TTTTEEsEEE e, 1 graduata from located_in

#3 : profession - work in - city of | | Planning Optimization ! Joe Biden ———————— University of Delaware ———— USA -
... + ...

Prompt: Please answer the
. question based on the reasoning
® Reasoning paths and explain why.

\Pe(zm J
@ Planning
A [Answer-: The answer is]

[ Question: What is the ]=:> G—;?Large Language Models (LLMs) 2 USAl becouse ...

Prompt: Please generate
helpful relation paths for
answering the question.

nationality of Joe Biden? Py(alg, Z,G) 0
[—t — 1 t ............... .
Inference IFr}snLr:.ll-;:l:;n iReasoning Optimization !

17  Thomas Villmann und Marika Kaden

LLMs

Modell

GPT-4

Gemini

Bloom

Llama 2
BloombergGPT
Dolly 2.0
GPT-Neo*
DeciCoder-1B*
Phi-1.5%
Dolly-v2-3b*

Anzahl an

Parametern
1.76 Trillion
1.50 Trillion
176 Billion
7B, 13B, or 70B
50B

12B

2.7B

1B

1.5B

3B

Prinzip: Lernen durch Fehler

fir Daten mit bekanntem Output
Vergleich von gewlinschtem
Output mit dem Output vom KI-

Modell

der Fehler wird dann nach hinten
an das Netz zurtickgegeben und
an den Gewichten geschraubt*

SICIM

Theory and Methodology Group

HOCHSCHULE

MITTWEIDA



Was ist Vertrauen?

Soziologie/Psychologie Wissenschaft/Technologie/etc.

Vertrauen in eine Person

Vertrauen auf/in Inhalte, Funktionalitat

Zuverlassigkeit,
Prazision,
Nachvollziehbarkeit,
Konfidenz,
Entscheidungssicherheit

\Jeritansh
e\ o

Kontrou"'\
it besS
19 Thomas Villmann und Marika Kaden
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,yertrauenswirdige” K

»Al for good” (ITU)
Transparenz, Erklarbarkeit

Ethische Richtlinien fur vertrauenswiirdige KI/Trustworthy Al (EU):

1. Einhaltung von Regelwerk und Gesetzen

2. Ethisch handeln = Fairness ( Erklarbarkeit, Transparenz, Verantwortlichkeit,
Glaubwirdigkeit)

3. Robustheit innerhalb der eingesetzten sozialen/technischen Umgebung

=>» Wichtige Begriffe: Transparenz, Erklarbarkeit, Gesetzeskonform

. . L] - W
20  Thomas Villmann und Marika Kaden sICIM ®S|C|m ses: III HOCHSCHULE
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K I Ve rt ra u e n EU Artificial Intelligence Act: Risk levels
-
Social scoring,
s::v:i;::’::’gm’::i:sulation of ble ®

behaviour causing harm
‘d t_toem.;', s A Conformity
e Seees it
Welche . ? S o
) EEEET e\ A S
Mustererkennung K I e oD e
Vorhersagen o o ;g; No
Entscheidungsfindung e / ke \ " [obligation
Generierende (z.B. Text, Bild, ect)
? Wofiir ?
Entworfen/Entwickelt & Anwendung
- Sicherheitsstufe laut EU-AI-Act
- Just-for-Fun
- Unterstutzend
- Entscheidungen treffend
- far Forschung/Informationsgewinnung
21 Thomas Villmann und Marika Kaden Theory and Methodoloy Gs:g::\; ®|C“|wm % =!= ﬂ?ﬁﬁfﬂ:‘i\“




Kl-Vertrauen

Welche

)

A

Thomas Villmann und Marika Kaden

22

Al

Risk levels

® [ronvied]

EU Artificial Intelligence Act:

Social scoring, mass
surveillance, manipulation of

behaviour causing harm

Access to employment, ‘] A4 Conformity
education and public services, . a V'

i 5 el 2 High risk A assessment
law enforcement, etc.

.. ¥ Transparency
N .
\go%ﬂ) Q| obligation

Impersonation, Chatbots,
emotion recognition,

Limited risk

?
Wofiir
‘

Entworfen/Entwickelt

~

Transfer

bi tric categorization
deep fake
4 A < : ; No
Remaining Minimal risk 1@ [4 G
@ |obligation
Anwendung
_— S
SICIM m 22253 .I.
Theory and Methodology Group ’ Homs!h.&mlwm % UAR
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BIaCk BOX KI — Evaluierung von Kl — Entscheidungen ?

Ausgangspunkt: Kl liefert zu einer Eingabe eine Ausgabe (lokale Einzelfallentscheidung)

Beispiel:

y ;\chat(y

4 ~

BTN o> Il output 2
Text ... Wort (Text) ...

“Textvervollstandigungsapparat” generiert von Gemini

. . 2ee
Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM 0 1 'm 22253 lll HOCHSCHULE
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BIaCk BOX KI — Evaluierung von Kl — Entscheidungen ?

Was ist, was kann ChatGPT ?

» ChatGPT (Chatbot) ist eine Anwendung, die Kunstliche Intelligenz (GPT-4) verwendet, um sich mit
Menschen in naturlicher Sprache zu unterhalten. Benutzer kdnnen Fragen stellen, auf welche das

GHARCl T ;. -
. & x .
“ 3 goveq o
» | Rt~ =

D\, ChatGPT

System in naturlicher Sprache antwortet. Er kann Texteingabe, Audioeingabe oder beides unterstutzen.

- Anwenderperspektive

» Es kann

Fragen in verschieden Sprachen beantworten
Text erzeugen, zusammenfassen und evaluieren
bezuglich verschiedener Niveau-Level
Perspektiven, Disputationen, Vortrége und
Prasentationen erzeugen

Gedichte schreiben und Computerprogramme,
Texte Uubersetzen und Multiple-Choice-Tests
generieren

» Esistin der Lage

24

Beziehungen zwischen Eingabetexten herzustellen
und so den Eindruck einer menschen-ahnlichen
Konversation zu erzeugen

Thomas Villmann und Marika Kaden

— Technische Perspektive

» Die Kl in ChatGPT
« ist Kl der naturlichen Sprachverarbeitung (GPT-4)
« istin der Lage, Text gemal3 eines Wahrscheinlichkeits-
Modells basierend auf einem kinstlichen neuronalen
Netzes zu erzeugen
* ist mit Besipieltexten trainiert
« grol3e, 6ffentlich zugangliche Textdatenbanken wie
z.B. Wikipedia, Literaturdatenbanken, etc.
* Durch automatisches und assistiertes Lernen
(durch Menschen)

» Kunstliche neuronale Netze sind
» biologisch inspirierte mathematische Modelle, welche
(begrenzt) naturliche Verhaltensweisen biologischer
Neuronen immitieren (fur Lernen, Vorhersage,
Assoziationen, ...)

e
SICIM 0 11 22283 -I. HOCHSCHULE
Theory and Methodology Group ,SICIm % WAR MITTWEIDA
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BIaCk BOX KI — Evaluierung von Kl — Entscheidungen ?

Was ist, was kann ChatGPT - nicht?

» ChatGPT ist keine information-beschaffende Computer-Anwendung, welche Fakten,
Daten und Wissen aus einer Datenbank extrahiert oder generiert,

- Anwenderperspektive

» Esist kein/e
« menschenahnlich agierender Agent mit moralischen
Konzepten
« ethische Instanz oder Religon
« immer korrekt antwortendes System

» Es hat nicht
+ (kognitives) Bewusstsein
« irgendein soziales Verstandnis

25 Thomas Villmann und Marika Kaden

- Technische Perspektive

» Die Kl in ChatGPT ist nicht
« vorturteilsfrei (Vorurteile sind implizit in den
Trainingsdaten enthalten!)
« basierend auf irgendwelchen logischen oder anderen
Implikationen

» Kunstliche neuronale Netze sind keine Modelle fur
« die Immitation des naturlichen Verhaltens von realen
Nervenzellen und Hirnarrealen
» die Erklarung von Bewusstseinto

SICIM (f) 101 7 -I.
Theory and Methodology Group ’ SICI m % AR

cccccccccccccccccc
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Kl - Entwicklung

BIaCk BOX KI — Evaluierung von Kl — Entscheidungen ?

Problem: Diskrepanz zwischen Trainingsziel der Kl und Evaluation von
bzw. Erwartungen an Kl — Entscheidungen ...

— .,

Nutzer-Erwartung:
* Kl soll Texte generieren, die wahre Sachverhalte darstellen

Trainingsziel:
* Wabhrscheinlichkeitsmodell von Sprache(n) auf Basis
morphologischer und syntaktischer Analysen (Trainingsdaten)

* Vorhersage von Texten entsprechend des gelernten —>sem ant‘/sch € /nt?rp r etatlorf und Evaluation
Wahrscheinlichkeitsmodells * Kl soll faktisches Wissen bereitstellen

Annahmen:

L o : : Ursachen:

* Trainingstexte enthalten implizit faktisches Wissen (Fakten, + Interne Arbeitsweise der Kl ist fiir allgemeine Nutzer
Erkenntnisse, Bewertungen) enthalten, welchen Einfluss auf weitgehend unbekannt
die morphologische Textstruktur hat * Trainingsmethoden und (math.) Zielsetzung nur fir

Voraussetzungen: e ‘ wenige Experten zuganglich / verstandlich

* Klkann nicht alle Texte lernen sondern soll [Ef,’,L;OL”_;,};,;e;(;j;’;;;;t] Pl = [hptote e Spezifische interne Realisierungen, Berechnungen und
verallgemeinern, extrahieren, assoziieren, e Ergebnisevaluierungen nur schwer oder gar nicht
etc. (— sonst Datenbanksuche) - nachvollziehbar (im interpretativen Sinn)
Generalisierungsféhigkeit

* Mathematische Modellierung der KI l Y /

s b= Pl KI agiert als Black Box fiir den Nutzer

mit Kontext

P (i, w) = P (1o [tiy, w])

26  Thomas Villmann und Marika Kaden sICIM 0 Tod ] Hes lll HOCHSCHULE
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Transfer: Entwickelung ©®Anwendung

...kann ChatGPT als
teilweise
vertrauenswiirdig
eingestuft werden...”
[GPT-4]

Zwei Beispiele:
- Open Al: ChatGPT

- Medizinische Diagnose:

- Diagnosesystem fir eine spezifische Krankheit in einem Krankenhaus
unter Verwendung einer Messapparatur = Kl - Modell A hat hohe ,‘
Prazession , v

- Anwendung dieses KI-Modells A in einem zweiten Krankhaus mit gleicher
Messapparatur =» schlechte Vorhersagegenauigkeit \

- Messdaten aus den Krankenhausern unterscheiden sich = Transfer des
KI-Modells notwendig

Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM 0 101 22253 lll HOCHSCHULE
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Thomas Villmann und Marika Kaden

"¢
Nz

Wer hat . g
eigentlich die . <N nght /
Verantwortung \ Urong =

“Itdepends

Es kommt drauf an:
« FUr was und wen ist das KiI-
Modell entwickelt wurden?
 Welche Grenzen sind bekannt?
 Sind alle Vorrausetzungen erfullt?
* Wie kritisch ist der Einsatz?
(Einsatzbereich )

Szseas
SICIM m ici 22283 .I. HOCHSCHULE
Theory and Methodology croup PP ONCIM S gag miTTWEIDA



Verantwortung 6@

KI* ist Ob Kl vertrauenswiirdig ist?
- keine Person

- kann nicht handeln ist entscheidend vom
- kann nicht denken |[
Modell-Entwickler

(Grenzen — mathematischer Natur)

sind
- Modelle/Algorithmen/Regelsystem

Kl-Trainer/Data Scientist
(Daten und Modell)

Nutzer

(entwickelt Vertrauen aus Erfahrungen und
durchdachter/bewusste Nutzung)

* Stand 2025

. . 2ee
Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM 0 1 'm 22253 lll HOCHSCHULE
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Verantwortung

ob Kl vertrauenswiirdig ist

/ liegt beim \

Nutzer Entwickler/KlI-Trainer
* missen sich Uber Ziele/Einsatzmoglichkeiten der K « miussen Infos beziiglich des Anwendungs- bzw.
informieren Entwicklungsziel geben
* mussen Kl gezielt und immer wieder hinterfragend « sollten Gultigkeitsbereiche von KI angeben, wie
anwenden z. B.

- AusreiRer/Anomalie-Erkennung
- Drift-Erkennung

- @Grenzen
Oft nicht realisiert

oder nicht
realisierbar

. . 2ee
Thomas Villmann und Marika Kaden SICIM 0 1 'm 22253 lll HOCHSCHULE
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Vertrauensvolle KI

FUr Nutzer/Anwender wiinschenswert

- Aussage Uber Grenzen des KI-Modells (Rickweisung bei Unbekanntem/Falscher
Anwendung)

- Aussage Uber Entscheidungs(un)sicherheit

realisiert durch

Nachvollziehbarkeit
Domain-Knowledge

L4 ') *
Gesetzlichkeit Interpretierbare/erklarbare bzw. robuste KI

Transparenz
Grenzen durch Beispiele (CF)
* wird seit 30 Jahren beforscht ... |
. . e
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Interpretierbare Kl — ein Beispiel

Robustheit und Nachvollziebarkeit bei Klassifikation

Generalized Learning Vector Quantization

ein Algorithmus

- dessen Entscheidung auf Reprasentanten und Ahnlichkeiten

ba Sie rt (Prototyp-basiertes Verfahren)

- und dessen Fokus zudem darauf beruht moéglich sicher zu
d|Skr|m|n|eren (Margin-Optimizer)

- wenn die Sicherheit nicht gewahrt ist, auch eine Entscheidung zu
verwehren (reject-option)
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Interpretierbare Kl — ein zweites Beispiel

Nachvollziehbarkeit und der Erhalt von zusatzlichen

Informationen

Generalized Matrix Learning Vector Quantization

ein Algorithmus

34

der zusatzlich die Informationen zurtickgibt, welche
Merkmale entscheidend zur Diskriminierung
beitragen

Dies gibt sowohl Einsichten in das Problem, kann aber

auch auf Schein-Verbindungen und somit auf Bias in
den Daten aufmerksam machen.

Thomas Villmann und Marika Kaden
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Interpretierbare Kl - ein Bias-Beispiel

BIAS - was ist das eigentlich

.. ist eine systematische und ungewollte Verzerrung/ Prioritaten
in den Daten

« Klist vorurteilsfrei, da ein mathematisches Modell

« KlI-Anwendung wiederum kann mit Bias behaftet sein

=» Uber das Training mit Bias-behafteten Daten

Bias in Trainingsdaten

. Notwendig: Hypothese, welcher Bias (genaue Beschreibung bzgl. einer konkreten Fragestellung)
Prtifen der Hypothese

. kann der Bias evaluiert werden (?)

=» nein: nur Philosophie
= ja: 2 Moglichkeiten BUG  FEATURE
1) Konstruiere ein KI- Modell, was den Bias kompensiert/ignoriert

2) Bereinigung der Daten bzgl. des Bias

2ee
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Agenda
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SICIM - Kompetenz

Forschungsschwerpunkt: Entwicklung von Vertrauenswiirde KI- Modellen
Je nach Problem/Aufgabenstellung stehen im Fokus

Transparenz/Nachvollziehbarkeit, Kompakte Modelle/Ressourcenschonend,
Integration und Extraktion von Wissen, Robustheit und Stabilitat bei
Entscheidungen, Grenzen und Riickweisungen

Projekte:
- gemeinsam mit Porsche: Scheinwerfererkennung

- gemeinsam mit LKS: Futtermittelinhaltsstoffvorhersage mittels
Spektralaufnahmen

- Medizinprojekt: Kranheitsprognose
- Verbundprojekt: Al meets Space
- ICM (vormals IfM): Predictive Maintanance
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Literaturempfehlung

Sabrina Schork Hrsg.

Vertrauen in

Kiinstliche
Intelligenz

@ Springer Vieweg
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Autonomic 8

& Algorithmen

Freiheitim
Zeitalter
von Kl

Wenn KI-Systeme sich selbst erkldren: Nachvollziehbarkeit, Ko-
Konstruktion und Vertrauen.

Von Christiane Attig & Benjamin Paal3en
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