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WasWo?Wohin?

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 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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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.)

…

…
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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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Supervised Machine Learning im Überblick

Trainingsdaten, repräsentiert

durch einen Merkmalsvektor 𝒙
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Supervised Machine Learning im Überblick

Wir hoffen auf gute

Generalisierung bzgl. 

neuer Testdaten

Trainingsdaten, repräsentiert

durch einen Merkmalsvektor 𝒙
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Supervised Machine Learning im Überblick

Dieses Modell “overfitted”

Wir hoffen auf gute

Generalisierung bzgl. 

neuer Testdaten

Trainingsdaten, repräsentiert

durch einen Merkmalsvektor 𝒙
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Supervised Machine Learning im Überblick

Wir hoffen auf gute

Generalisierung bzgl. 

neuer Testdaten

Wir suchen gute Modelle in einem Hypothesenraum ℋ durch Minimierung des Loss ℓ zwischen Label 𝑦 und Resultat ℎ(𝒙)

Dieses Modell scheint gut 

zu passen

arg min
ℎ∈ℋ

෍

(𝒙,𝑦)∈𝐷

ℓ 𝑦, ℎ 𝒙

Trainingsdaten, repräsentiert

durch einen Merkmalsvektor 𝒙
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WasWo?Wohin?

2
Wo wird das bereits eingesetzt?
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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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Beispiele aus der angewandten Forschung 
…mit lokalen Industriepartnern (KMUs)

Gesichtserkennung für Stadionzutritt

• Nutzen: Robustes Personenidentifikationssystem

• Wirkung: Unterstützung bei Entwicklung; Datenqualität schränkte ein

Automatische Artikelsegmentierung

• Nutzen: vollautomatisches Produkt in niedrigem Preissegment

• Wirkung: Einführung dank Teamausbau geglückt

Visuelle Qualitätskontrolle in Produktion

• Nutzen: vollautomatischer Triage & Bearbeitung normaler Fälle

• Wirkung: macht Familienunternehmen zu Technologieanbieter

Digitalisierung von Musikalien

• Nutzen: Enabler für digitales Geschäftsmodell

• Wirkung: 5 Jahre nach Start ist entwickelte Technologie grösstes Asset
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WasWo?Wohin?

3
Wohin könnte und das einmal führen? 
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Beispiel: Machbar vs. gefährlich
Technologie: Computer Vision mit Deep Learning
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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



Zürcher  Fachhochschule
25

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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Aussicht: Disruption
…selbst bei völliger Stagnation des technischen Fortschritts

1. Hypothese: Einsatz (aktueller) KI wird sich massiv ausbreiten (Zeitrahmen: 5 Jahre)

• Indikator: KI-Fortschritt momentan hauptsächlich Industriegetrieben (Gewinnaussicht); 

Konsumenten kaufen “bequem”; diese Incentivierung “hält den Motor am Laufen”

2. Hypothese: Dies wird unsere Gesellschaften umwälzen

• Kernfragen: Wie verteilt sich der algorithmisch (hauptsächlich bei Grosskonzernen) erwirtschaftete 

Gewinn? Wie verteilt sich neue Freizeit und Alltagserleichterung?

3. Hypothese: Grösste Frage wird der Umgang miteinander sein (nicht der Umgang mit KI)

• Argument: KI (etc.) “for the common good” ist ein wichtiges Thema; entscheidend wird jedoch sein, wie 

wir als Gesellschaften die Regeln für das digitalisierte Zusammenleben (s.o.) gestalten

Siehe auch: Stockinger, Braschler & Stadelmann. “Lessons Learned from Challenging Data Science Case Studies”. In: Braschler et al. (Eds), “Applied 

Data Science - Lessons Learned for the Data-Driven Business”, Springer, 2019.
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Eine lebenswertere Gesellschaft durch KI?
Die Vision von Kai-Fu Lee, Unternehmer & Forscher

• KI Systeme würden

Routineaufgaben übernehmen…

• …so dass Menschen ihrer

Bestimmung folgen können: 

Liebe (“Jobs mit Mitgefühl”)

Kai-Fu Lee. “How AI can save our humanity”. TED Talk, available online: https://youtu.be/ajGgd9Ld-Wc
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Schlussfolgerungen

• KI automatisiert einzelne, komplexe, aber redundante Prozesse 

(meist mittels maschinellem Lernen auf menschengenerierten Beispielen)

• Deep Learning hat zu Paradigmenwechsel in Mustererkennungsaufgaben geführt

• Das Ergebnis könnte eine menschlichere Gesellschaft sein

• Das Zeitfenster zum Gestalten beträgt wenige Jahre (<5)

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:
• Veranstaltungen in CH: www.data-service-alliance.ch

• Lesenswert: https://www.deeplearning.ai/thebatch/

• Ebenso: Stuart Russell, «Human compatibel», Penguin Books, 2019

mailto:stdm@zhaw.ch
https://stdm.github.io/
http://www.data-service-alliance.ch/
https://www.deeplearning.ai/thebatch/
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ANHANG
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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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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/

