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Will the last human worker please
turn out the lights?

BY MIKE RETTIG - 09/21/15 10:00 AM EDT
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Kiinstliche Intelligenz

MIT DEM FORTSCHRITT LEBEN

KI wird unser Leben verandern
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WIRTSCHAFT =P Robots: Is your job at risk?

by Matt McFarland @mattmcfarland
(D) september 15, 2017: 12:49 PM ET

Studie des Weltwirtschaftsforums
Maschinen verrichten bald mehr Arbeit als Menschen

Unsere Arbeitswelt wandelt sich radikal. Laut einer neuen Studie werden bis 2025 mehr Aufgaben von
Robotern erledigt als von Menschen. Millionen Jobs werden dadurch wegfallen - aber noch mehr neue

entstehen.
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Intelligenz




Clarkes 2. Gesetz

Arthur C. Clarke (1917-2008)

,Jede hinreichend fortschrittliche
Technik ist von Magie
nicht unterscheidbar.”

Arthur C. Clarke: Profile der Zukunft: Uber die Grenzen des Mdéglichen. Heyne, Miinchen 1984



Clarkes 2. Gesetz

Arthur C. Clarke (1917-2008)

,Jeder hinreichend fortschrittliche
Algorithmus ist von Intelligenz
nicht unterscheidbar.”




Animismus

Heider & Simmel (1944) Pareidolia

Apple Siri (2011)




Definitionen von Intelligenz

Ca. 70 Definitionen

A Collection of Definitions of Intelligence

Shane Legg
IDSIA, Galleria 2, Manno-Lugano CH-6928, Switzerland

shane@idsia.ch www.idsia.ch/~shane

Marcus Hutter
IDSIA, Galleria 2, Manno-Lugano CH-6928, Switzerland
RSISE/ANU/NICTA, Canberra, ACT, 0200, Australia

marcus@hutterl.net www.hutterl.net

October 4. 2006

“[...] intelligence is simply what the tests of intelligence test [...]”

(Edwin G. Boring. New Republic 36 (1923): 35-37)



Definition der APA Arbeitsgruppe (1986)

,Individuen unterscheiden sich voneinander in
ihrer Fdhigkeit, komplexe Ideen zu verstehen,
sich effektiv an die Umwelt anzupassen, aus
Erfahrung zu lernen, zu Denken und Probleme
zu losen [...]“

APA Task force / Neisser et al. Am Psy 1996, p77
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Intelligenztests (WAIS V)
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Intelligenztests

Matrizentest

Zahlen-Symbol-Test
O 45 43

e S P @
¢

DD

NS

Normskala

71N

14% 34% 34% 14%

130 145

55 70 85 100 115



Kerninnovationen im Bereich KlI: Deep neural networks

Mehrlagige neuronale Netze sind heute besser mathematisch und technisch
besser handhabbar als friuher. Sie sind durch Hirnprozesse inspiriert,
unterscheiden sich aber in wesentlichen Aspekten.

AlexNet (Krizhevsky et al. 2012)

(ImageNet large-scale visual recognition challenge)
The class with the highest likelihood is the one the DNN selects
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When AlexNet is processing an image, this is what is happening at each layer.




Kerninnovationen im Bereich Kl: Big data and data analytics

Zahlreiche grolRe Datensatze sind heute verfligbar und
es existieren automatisierte statistische Verfahren um aus ihnen
pradiktive Informationen zu gewinnen. Fir Menschen ware es schwer,
in ,Kopfarbeit” dieselben Informationen zu extrahieren.
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Kerninnovationen im Bereich Kl: Reinforcement learning

Eine Kerninnovation in der modernen Kl ist die
Verwendung von Algorithmen des Belohnungslernens,
die in der Psychologie und Neurowissenschaft entwickelt wurden.
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Erfolgsbeispiel

Lee Sedol vs. AlphaGo (2016)

AlphaGoZero (2017):
Starke Verbesserung durch Verzicht auf
menschliche Trainingsdaten = Self-play RL

Silver et al. Nature 2017



Formalisierbarkeit

Kl ist besonders erfolgreich in Situationen, die:
* Formal sehr gut beschrieben werden kénnen

e Durchsucht, durchgespielt und simuliert werden kénnen
e Grol3e Datenmengen ergeben

Donkey Kong Containerterminal Altenwerder (CTW)

- TOP- 1138600

(2ASBS8) )

Menschliche Anwesenheit als Storfaktor.



Siri, wann wurde
Johann Sebastian Bach
geboren?

e
What can | help you with?

e




Johann Sebastian Bach
(1685-1750)



Siri, was hédngt an der
Wand, macht Tick-Tack und
wenn’s runter fallt
ist die Uhr kaputt?

What can | help you with?
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Unsere ,Hardware”




Gehirn versus Computer
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Unterschiede zwischen Gehirnen und neuronalen Netzen
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Gehirn versus Computer

GEHIRN COMPUTER (classical)
Verteilte Verarbeitung Lokalisierte Verarbeitung
Parallel Seriell

Speicher verteilt Speicher lokalisiert

Graceful degradation Nonlinear degradation

Schwer zu programmieren Leicht zu programmieren
Analog? Digital

Holokratie Hierarchie

Hohe strukturelle Plastizitat Niedrige strukturelle Plastizitat

Multiple
cores




Mensch versus Computer: Die Rolle der Datenqualitat

Qualitat Qualitat
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Adverseriale (,,feindliche) Beispiele

Urspringliches Bild: Addition ,,adversarialer” Bild als Gibbon
Klassifikation als Panda Information klassifiziert

(Siehe auch: ,Kluger Hans Effekt")

https://www.kdnuggets.com/2015/07/deep-learning-adversarial-examples-misconceptions.html



DNNSs reprasentieren Informationen ganz anders als Menschen

Amir Rosenfeld, Markus D. Solbach, John K. Tsotsos, ArXiv 2018



Das menschliche Gehirn auf ,,Big Data“

Mammographie (UK) Lernkurve Gber mehrere Jahre

Minimale Erfahrung:
>5000 Falle pro Jahr

181

False-Positive Rate

o oA O

Desirable range

T p—r T r T T T

<1 5 10 15 20 25+
Years of Mammography Interpretation

National Health Service (NHS) Breast Screening Radiologists Quality Assurance
Committee. Quality assurance guidelines for radiologists. (2005).
Miglioretti et al. When radiologists perfeyim best: the learning curve in screening
mammogram interpretation. Radiology. 2009 Dec;253(3):632-40.



Robustheit versus Sprodigkeit (, brittleness®)

Nur Passagiere mit Handgepéack
Passengers with handluggage only




Menschliche Starken:
Manuelle Geschicklichkeit

"‘ Google DeepV
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Menschliche Starken:
Soziale Signale & Empathie
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Menschliche Starken: Der General Problem Solver

Sammlung von Idiot Savants General Problem Solver
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Algorithmen werden besser

\{\%\)Caﬂ
[‘eao t H l\}S
Pr/g . 3:9"LE

NN nY

Captcha/NPR

CAPTCHA =
Completely Automated Public Turing test to
tell Computers and Humans Apart
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@

Ny
KN\

////g\\\\\ql. A

H-
#‘§m5.§$q-v:" N7
N NN

o) A

.‘\‘\v'g‘,l'llg
NS %

LAY

LSS A X SR
LN N,

R\ 1K
% \\\/’» SN\

)77 X0

N
PN

VT ANT A
NN

@ Input Layer (O Hidden Layer @ output Layer




Teams aus Menschen und Algorithmen

Forsensic face
recognition experts

Same or different people?

Same Different

36
Philips et al. PNAS 2017 (www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1721355115)



Kooperation zwischen Menschen und Algorithmen

Beste Leistung: Kombination
der Einschatzungen von Algorithmen
und menschlichen Experten.
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Menschliche kognitive Grenzen in der Beherrschung von Technik

_ Self-driving Uber kills Arizona woman in
first fatal crash involving pedestrian

= Tempe police said car was in autonomous mode at the time of the
crash and that the vehicle hit a woman who later died at a hospital

Dietrich Dorner
Die Logik des

MiBlingens
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Zusammenfassung

Trotz einiger konzeptioneller Uberlappung unterscheiden sich
KI-Algorithmen und Hirnprozesse in fundamentalen Aspekten
ihrer Informationsverarbeitung.

Die Definition von ,,Intelligenz” ist sehr umstritten. Deshalb ist
auch der Begriff ,, Kiinstliche Intelligenz” irrefUhrend.

Es gibt Aspekte von klassischen |Q-Test-Merkmalen, die sich
gut und solche, die sich weniger gut algorithmisieren lassen.

Viele menschliche Starken lassen sich derzeit nur schlecht
algorithmisieren. Die beste Strategie ist also, Teams aus

Mensch und Kl zu bilden.

Der Mensch ist derzeit der einzige ,,General Problem Solver®.






Menschliche Starken:
Mustererkennung aus kleinen Datenmengen




Menschliche Starken:
Mustererkennung schielst Gber das Ziel hinaus

42



Gefahrdung und Schutzfaktoren von Arbeitsplatzen:
Sehr variable Schatzungen

Routine

Bildung

Geschicklickkeit

Komplexitat

Problemlosen

Soziale Interaktion

Hohes Risiko < » Niedriges Risiko

Frey & Osborne 2013



Gefahrdung von Arbeitsplatzen/Berufsfeldern?

THE FUTURE OF EMPLOYMENT: HOW
SUSCEPTIBLE ARE JOBS TO
COMPUTERISATION?”"

Carl Benedikt Frey' and Michael A. Osborne?

September 17, 2013

“Nach unseren Schatzungen sind ca. 47 %
der Arbeitsplatze in den USA bedroht.”



Gefahrdung von Arbeitsplatzen/Berufsfeldern?

OECD Social, Employment and Migration
Working Papers No. 202

Automation, skills use and
training

Ljubica Nedelkoska, Glenda Quintini
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Al 'poses less risk to jobs than feared'
says OECD

By Leo Kelion
Technology desk editor

® 2 April 2018 | B «, Share

Eher bei 12%



Hype?

Gartner Hype Cycle for
Artificial Intelligence, 2019
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