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Was ist KI?

Warum ist das jetzt aktuell?

Wie funktioniert das?
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WasWarum?Wie?

1
Was ist Künstliche Intelligenz?
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Was ist künstliche Intelligenz?

"The exciting new effort to make 
computers think... machines with minds, 

in the full and literal sense." 
(Haugeland, 1985)

"[The automation of] activities that we 
associate with human thinking, activities 
such as decision-making, problem solving, 

learning..." (Bellman, 1978)

"The study of mental faculties through
the use of computational models." 

(Charniak and McDermott, 1985)

"The study of the computations that 
make it possible to perceive, reason, 

and act." (Winston, 1992)

"The art of creating machines that 
perform functions that require 

intelligence when performed by people." 
(Kurzweil, 1990)

"The study of how to make computers 
do things at which, at the moment, 

people are better." 
(Rich and Knight, 1991)

"Computational Intelligence is the study 
of the design of intelligent agents." 

(Poole et al., 1998)

"AI... is concerned with intelligent 
behaviour in artefacts." (Nilsson, 1998)
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Was gehört zu künstlicher Intelligenz?
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KI im Kontext
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Was kann KI bereits heute?

1. Play a decent game of table tennis

2. Drive safely along a curving mountain road

3. Drive safely along Technikumstrasse Winterthur

4. Buy a week's worth of groceries on the web

5. Buy a week's worth of groceries at Migros

6. Play a decent game of bridge

7. Discover and prove a new mathematical theorem

8. Design and execute a research program in molecular biology

9. Write an intentionally funny story

10. Give competent legal advice in a specialized area of law

11. Translate spoken English into spoken Swedish in real time

12. Converse successfully with another person for an hour

13. Perform a complex surgical operation

14. Unload any dishwasher and put everything away

15. Compete in the game show Jeopardy!

16. Write clickbait articles fully automatized
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Beispiel: Machbar vs. gefährlich
Technologie: Computer Vision mit Deep Learning

https://www.cultofmac.com/495088/avoid-potentially-deadly-ai-app/

https://www.cultofmac.com/495088/avoid-potentially-deadly-ai-app/
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Beispiel: Markterfolg vs. regulatorische Hürden
Technologie: Recommender Systems
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Beispiel: Statistik vs. Bias
Technologie: Machine Learning

See also: Nassim Nicholas Talib, «The Black Swan: The Impact of the Highly Improbable», 2007
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Beispiel: künstl. Intelligenz vs. natürl. Dummheit
Technologie: Machine Learning mit nachgelagerten Regeln
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Gefahren durch KI?

• KI ist per Definition eine “dual use Technology”
 siehe Report von Brundage et al., 2018

• Aber: “natürliche Dummheit” ist die grössere

Bedrohung

• Algorithmische Ethik und erklärbare KI sind in 

den letzten Jahren zu einem top Forschungsfeld 

geworden – nicht wegen der unkalkulierbaren 

Risiken per se, sondern: 
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WasWarum?Wie?

2
Warum ist das jetzt aktuell?

(Eine kurze Geschichte der letzten Jahre)
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Generierte Sprache 

«aus Texteingabe»

Generierte Musik 

«ohne Inhaltsvorgabe»
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…und die Liste liesse sich fortsetzen!
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Was ist passiert? 
Der ImageNet Wettbewerb

1000 Kategorien

1       Mio. Beispiele                                                                                                  …

A. Krizhevsky verwendet als erster ein 

sog. «Deep Neural Network» (CNN)

2015: Computer haben “Sehen” gelernt

4.95% Microsoft (06. Februar) 

 Besser als Menschen (5.10%)

4.80% Google (11. Februar)

4.58% Baidu (11. Mai)

3.57% Microsoft  (10. Dezember)
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WasWarum?Wie?

3
Wie geht das? 
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Idee: Mehr «Tiefe» um Merkmale automatisch 

zu lernen

(0.2, 0.4, …)

Container ship

Tiger

Classical image

processing

(0.4, 0.3, …)

Feature extraction

(SIFT, SURF, LBP, HOG, etc.)

Container ship

Tiger

Using Convolutional

Neual Networks

(CNNs)

Takes raw pixels in, learns

features automatically!

Classification

(SVM, neural network, etc.)

…

…

Automatisierung komplexer Prozesse basierend auf 

(hoch-dimensionalem) Sensor-Input
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Grundlage
Induktives überwachtes Lernen

Annahme
• Ein an genügend viele Beispiele

angepasstes Modell…

• …wird auch auf 

unbekannte Daten generalisieren

Methode
• Suchen der Parameter einer 

gegebenen Funktion…

• …so dass für alle Beispiele Eingabe (Bild) 

auf Ausgabe («Auto») abgebildet wird

Quelle: http://lear.inrialpes.fr/job/postdoc-large-scale-classif-11-img/attribs_patchwork.jpg

𝒇 𝒙 = 𝒚

http://lear.inrialpes.fr/job/postdoc-large-scale-classif-11-img/attribs_patchwork.jpg
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Suche der Parameter einer Funktion?

Neuron Neuronales Netz

Merkmale (z.B. Pixel)

Anpassbare Parameter 

Entscheidung

(Schwellwert)

Ergebnis (z.B. «Auto»)

𝑦
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Ausblick: Innovation aus neuronalen Netzen?

• Deep Learning ist der Kern vieler erstaunlicher Anwendungen im Bereich der 

Automatisierung von Wahrnehmung (Synthese & Analyse)

 Code & Datensätze laden “Maker” zum Ausprobieren ein

• Automated Deep Learning macht in Zukunft vielleicht

manche Anwendung einfacher

• Aktuell braucht es ein gutes

Verständnis der Details der Methode,

um kreativ neue Szenarien zu

erdenken (Stichwort “mTrainer” anstatt

Programmierer?)
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Schlussfolgerungen

• Deep Learning hat zu Paradigmenwechsel in Mustererkennungsaufgaben geführt

• Die Zeit vom Grundlagenresultat zur praktischer Anwendung beträgt wenige Monate

• Es gibt Methoden zum Hineinschauen in neuronale Black Boxes (siehe Anhang)

• Spezifische Aufgaben lassen sich sehr gut automatisieren (z.B. Ähnlichkeitssuche)

Zu mir:
• Prof. KI/ML, Scientific Director ZHAW digital

• Email: stdm@zhaw.ch

• Telefon: 058 934 72 08

• Web: https://stdm.github.io/

• Twitter: @thilo_on_data

• LinkedIn: thilo-stadelmann

Mehr zum Thema:
• Data+Service Alliance: www.data-service-alliance.ch

• KI: https://sgaico.swissinformatics.org/

• Zusammenarbeit: datalab@zhaw.ch

mailto:stdm@zhaw.ch
https://stdm.github.io/
http://www.data-service-alliance.ch/
https://sgaico.swissinformatics.org/
mailto:datalab@zhaw.ch
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ANHANG
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Developing for algorithmic fairness
The FAT ML code of conduct
See http://www.fatml.org/resources/principles-for-accountable-algorithms

Purpose
• Help developers to build algorithmic systems in publicly accountable ways

• Accountability: the obligation to report, explain, or justify algorithmic decision-making & 

mitigate any negative social impacts or potential harms

Premise
• A human ultimately responsible for decisions made/informed by an algorithm

Principles
• Responsibility, Explainability, Accuracy, Auditability, Fairness

Making it actionable 
• Publish a Social Impact Statement 

• …use above principles as a guiding structure

• …revisit three times during development process: design stage, pre-launch, post-launch

Make available somebody 

who will take care of adverse 

individual / societal effects

Explain any algorithmic

decision in non-technical 

terms to end users

Report all sources 

of uncertainty / error 

in algorithms & data

Enable 3rd parties to probe

& understand system 

behavior

Ensure algorithmic decisions 

are not discriminatory w.r.t. 

to people groups

http://www.fatml.org/resources/principles-for-accountable-algorithms
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Suche der Parameter einer Funktion?

• Unser Neuronales Netz: 𝑓𝑾 𝑥 = 𝑦
mit Bild 𝑥, echtem Resultat 𝑦 und Parametern 𝑾
(𝑾 = {𝑤1, 𝑤2, … } anfangs zufällig gewählt)

• Fehlermass: 𝑙 𝑾 =
1

𝑁
σ𝑖=1
𝑁 𝑓𝑾 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖

2

Durchschnitt der quadratischen Abweichungen

über alle Bilder (Loss)

 Fehlerlandschaft

𝑤2

𝑤1

𝑙(𝑤1, 𝑤2)

Methode: Anpassung der Gewichte 

von 𝑓 in Richtung der steilsten 

Steigung (abwärts) von 𝐽

Wahrscheinlichkeit [%] für bestimmtes Ergebnis

𝑙 𝑾 =
1

𝑁
෍

𝑖=1

𝑁

𝑓𝑾 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖
2

Durchschnitt (über 

alle Beispiele)

Differenz IST – SOLL 

(Fehler)

Bestraft grosse Fehler 

überproportional 

stärker
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Was «sieht» das Neuronale Netz?
Hierarchien komplexer werdender Merkmale

Quellen: https://www.pinterest.com/explore/artificial-neural-network/

Olah, et al., "Feature Visualization", Distill, 2017, https://distill.pub/2017/feature-visualization/. 

https://www.pinterest.com/explore/artificial-neural-network/
https://distill.pub/2017/feature-visualization/
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Wie schlussfolgert die Maschine?
«Debugging» für Einblicke in die vermeintliche «Black Box»

Verdeutlichen ein Problem:
• Adversarial Examples

https://blog.openai.com/adversarial-example-research/

Bieten eine Lösung:
• Saliency Maps

Ruth C. Fong & Andrea Vedaldi, «Interpretable Explanations of Black Boxes by Meaningful Perturbation», 2017

https://blog.openai.com/adversarial-example-research/
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Trace & detect adversarial attacks
…using average local spatial entropy of feature response maps

Amirian, Schwenker & Stadelmann (2018). «Trace and Detect Adversarial Attacks on CNNs using Feature Response Maps». ANNPR’2018.


