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Wo wollen Unternehmen Kl einsetzen?

[von Dominik Matt’s Vortrag]

Interaktion mit Kunden in Chat Bots, Automatisierung von Routineaufgaben
Service-Hotlines und am Point of Sale

Geschwindigkeit in den Effizienz- und Kostenoptimierung
Fachprozessen

Genaueres Verstandnis der |
Kundenanforderungen in ihrer . Neue Wachstumspotenziale
Customer Journey

Geringere Fehlerhaufigkeit in der

, Arbeitskraftemangel GUberwinden durch
Bearbeitung von Aufgaben

Robotereinsatz bei Routineaufgaben

Bessere Entscheidungen durch

Erhohung der Qualitat und
genauere Prognosen und Analysen

Kundenzufriedenheit




Was braucht es um Kl einzusetzen?

1. Was ist (kunstliche) Intelligenz?

. Mit welchen Arten von Kl haben wir es zu tun?

. Was sind die Starken und Schwachen der verschiedenen Arten von Ki?
. Wo finden die verschiedenen Arten von KI Anwendung?

. Was sind die Voraussetzungen fur einen effektiven Einsatz von KiI?

. Was sind die Herausforderungen?

~N OO O AW D

. Wohin geht die Entwicklung der Kl, im speziellen fur KMUs?
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Wwas ist

Kunstliche
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Moderne Kunstliche Intelligenz
“Virtueller / materieller” Agent

Sensoren
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Wahrnehmungen
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Hauptbereiche der KI

Wissensreprasentation, Inferenz,
Planung

Maschinelles Lernen

« Unbeaufsichtigtes / beaufsichtigtes

 Modellierung von Wissen und Ungewissheit | ernen

 Modellierung von Aktionen und Prozessen
* Logik und Deduktion

e \erstarkendes Lernen
e Neuronale Netze, tiefe Netze

Symbolische KI Lern-basierte KI

modell-gesteuert daten-gesteuert
(model driven) (data driven)



Symbolische KI



Symbolische KI

Modellgesteuert
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“Formalisiertes”
Bereichs-Wissen

Allgemeiner -algorithmus
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Symbolische Kl und wissensbasierte Systeme




Symbolische Kl und wissensbasierte Systeme

Erklarungen

Inferenz-
maschine

Vorgeschlagene
Aktionen
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Symbolische Kl und wissensbasierte Systeme
Starken

* Trennung zwischen: “was” wir vom System wollen
<—> “wie” wird es vom System erzielt

» Klare Definition von Regeln / Einschrankungen (aus dem
Anwendungsbereich)

 Formale Garantie fur die Korrektheit der Ergebnisse
(basierend auf Logik)

* Ergebnisse konnen erklart werden (Explainable Al) —
Wir verstehen, was das System macht



Symbolische Kl und wissensbasierte Systeme
Schwachen

Viel Arbeit fur Wissenstransfer an Maschinen notwendig:

* Experten mussen die “Regeln” vorgeben, die Maschine hilft
uns dann, sie anzuwenden!

* Wir interpretieren Symbole, die Maschine manipuliert sie —>
Es ist schwierig, mit implizitem Wissen, Ausnahmen,
Ungewissheit umzugehen

* Es ist schwierig und arbeitsaufwendig diese Systeme zu
skalieren



Wo kann
Symbolische KI
eingesetzt werden




SAT Solver — Fur Formeln der Aussagenlogik

Kodierung in Aussagenlogik
(z.B.: (a OR b) AND c)

... die Logik, die wir in der Mittelstufe
mit den Wahrheitstabellen lernen!

e There is at least one number in each entry:
2»:1 /\221 \/9:1 Szyz
e Each number appears at most once in each row:
2:1 /\221 /\:81;:1 /\?::1:4—1(_'833?42 V =Siyz)
e Fach number appears at most once in each column:
1 Aozt /\2:1 /\?=y+1(ﬁ3wyz V D8ziz)
e Fach number appears at most once in each 3x3 sub-grid:
21 Ao Nj—0 Aot Npe1 Nbeyr 1 (T8 GBisa) (351w)z V 78 Bida) (3j-4k)2)

2:1 /\7,2:0 /\?:o /\3:1 /\321 /\2::1:4—1 /\?=1 (T8 (3i+2)(3j+1)2 VY TS (3i4+k)(3j+1)2) -

Lbsung 15 by I. Lynce




SAT Solver — Fur Formeln der Aussagenlogik

Kodierung in Aussagenlogik
(z.B.: (a OR b) AND c)
... die Logik, die wir in der Mittelstufe
mit den Wahrheitstabellen lernen!

Moderne SAT-Solver
verarbeiten Formeln mit
2,8 Millionen booleschen Variablen

Suche im Raum der Zuweisungen
>>1 ()840,000
(Sekunden seit dem Urknall: ~1017)




Constraint-
basierte Ansatze
fur die optimale
Nutzung von
Ressourcen




Automatische

Planung



Konzeptuelle und semantische Modellierung

EmergencyTreatment
startTime: Timestamp

DEP Transfer

decides for/ is

A

Timestamp [0

is subject to / is for

TreatmentStep

completionTime

A1

signs / is signed by

TransferDecision

-------------------
---------------------------
------
Taag
Taa,
.....
LY

Ongoing
Treatment
Abandoned

-----
----------------------------------------
e
-
.
.
.

Id Ref From To Resp SigT LeaT ArrT
11 3 EW | ORTH | Laura | Mon 7:55PM | Mon 8:00PM | Mon 8:10PM
........................... EW Patients
TNR “SSN” Entered Exited Level
1 Alice Mon 5:00PM Mon 8:20PM O
2 Bob Mon 7:00PM Mon 9:00PM W
3 Chloe Mon 7:05PM NULL R
4 David Tue 2:00AM NULL Y
5 Elise Tue 3:00AM NULL NULL

Id Ref Resp Op When

1 1 Larry triage Mon 5:10PM
2 1 Laura visit Mon 6:00PM
3 1 Liam visit Mon 8:00PM
4 1 Luise checkout Mon 8:20PM
S 2 Larry triage Mon 7:30PM
6 3 Larry triage Mon 7:20PM
14 3 Laura visit Mon 7:45PM
8 A8 Luise triage Tue 2:15AM

A

CheckedOut

A

*

CompletedTreatment
completionTime: Timestamp

target: Department
arrivalTime: Timestamp

ERP_Employess

“Id” Role
Larry N
Laura D
Liam D
Luise N




Konzeptuelle und semantische Modellierung

Unterstutzung bei der Entwicklung komplexer Informationssysteme

Inferenz:

- Uberprifung der
Eigenschaften des
Daten-Modells zu (durch

eine Ubersetzung in
Logik)

» Unterstutzung bei der
Integration heterogener
Datenquellen und fur
einen integrierten
Datenzugriff
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emantische
Technologien

Linked Open Data




Modellierung und Verwaltung von

Geschaftsprozessen

Package (RAIN o  ———
received \ s k
Get Length
pType
Type Length
: Type = plype L1 | P (mg)
! Length — plLength | i
measure N e 4 std,large,x1l >0
>0:""{ weight ] = get | e
length [ 2|1 std 0.5
pWeight A B :
I : 2 large 1
| H H
' i3 x1 2
pLength wrong
pLength — undef 1npu‘[ ....................................................

V pWeight > 10>O eeeEesEEesEEesEesresreseeesnesresreseenesneareneaans, .

|
|
|
|
|
|
! 1
! 1
! 1
! 1
: ; Determine Mode
I : Length — plLength
| :\ Weight — pWeight Length | Weight Mode
VN T ?etermine ................. Mode — sMode ul @ (kg)
: #====7 mode | e
: ------------------ > O > 0 Ca.r, truck
: sMode
' sMode = undef
o X O
|

i | no shipment
: L == Mode — sMode
i uiniaiinly choose Weight — pWeight

t consent Consent — consent

consent : | Choose Consent
consent .”u Mode Weight Consent
— com = owner ‘., :
consent/= g™ W NG T e, U (kg)
sign fetch car,truck >0 none, owner, com
declaration declaration
owner
com

llllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll

ready for shipment
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Lern-basierte Ki



Lern-basierte KI

Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus
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Lern-basierte KI

Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus




Lern-basierte KI

Datengesteuert

Allgemeiner Lern-algorithmus

A

— —>

Anfragen




Lern-basierte KI

Datengesteuert
O»

Allgemeiner Lern-algorithmus




Wie lernt eine Kil?

Unterschiedliche Ansatze, je nach Art des Problems und der
verfugbaren Daten:

 Unbeaufsichtigtes Lernen (unsupervised learning)
* Beaufsichtigtes Lernen (supervised learning)
* Verstarkendes Lernen (reinforcement learning)

In allen Fallen benotigen Maschinen noch riesige Datenmengen,
um zu lernen

25



Unbeaufsichtigtes Lernen

* |st die Aufgabe, aus nicht gekennzeichneten
Daten zu lernen

* Die moglichen Outputs des Kl Algorithmus sind
nicht von vornherein gegeben und werden erst
durch die Lernaufgabe bestimmt

e Zielist es, aus den Daten Muster zu extrahieren

* Auch bekannt als Data Mining, Clustering

26



Unbeaufsichtigtes Lernen

* |st die Aufgabe, aus nicht gekennzeichneten
Daten zu lernen

* Die moglichen Outputs des Kl Algorithmus sind
nicht von vornherein gegeben und werden erst
durch die Lernaufgabe bestimmt

e Zielist es, aus den Daten Muster zu extrahieren

* Auch bekannt als Data Mining, Clustering

26



Beaufsichtigtes Lernen

 Dem Algorithmus werden eine (grof3e) Menge von Inputs mit entsprechenden
Outputs (d.h. gekennzeichnete Inputs) prasentiert

* Daraus wird die Input/Output-Beziehung (auch Modell genannt) erlernt

Birnen alal

27



Beaufsichtigtes Lernen

 Dem Algorithmus werden eine (grof3e) Menge von Inputs mit entsprechenden
Outputs (d.h. gekennzeichnete Inputs) prasentiert

* Daraus wird die Input/Output-Beziehung (auch Modell genannt) erlernt

Birnen Nashi-Birne
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Verstarkendes Lernen

Trial and Error



Neuronale Netze und maschinelles Lernen

ArCh ite ktu r Hidden Laver

Input Laver Out Laves
Qutputs
\}‘c\s}‘\\\ @ u‘

\Wg"f Tf
& h Numerische
o Outputs

) x1—(11)
Numerische @ @ ?z
Inputs —e @O ,Q' ©3
@ Yn Numerische Parameter der “versteckten” Knoten:
Bias

Inputs

Xn s (in ) \
Weir i o Jeder Knoten erhélt Eingangssignale, die mit den

Parametern “gewichtet” werden.
Oncuron ; Wird ein Schwellenwert (iberschritten, sendet der
138 . . . us
Knoten ein Signal an die nachsten Knoten.

Verschiedene Arten die Parameter zu kombinieren: Topologie und Tiefe der versteckten
Schichten des Netzes:

Was Input und Output kodieren, hangt von uns ab!

» groBBe Flexibilitat — Kodierung von Bildern, Texten und numerischen Signalen, ...

» groBBe Empfindlichkeit bezuglich der numerischen Darstellung der Eingaben

29



“Superhuman” Al
2015: ImageNet




Lernbasierte Kl
Starken

* Adaptivitat: lernt zu verallgemeinern, kann sich also an neue
Daten und sich andernde Bedingungen anpassen

* Mustererkennung: in der Lage, komplexe Muster in Daten zu
erkennen, die fur menschliche Analysten undurchschaubar
waren

» Skalierbarkeit und Effizienz: in der Lage, mit grof3en
Datenmengen umzugehen und dabel effizient zu lernen und zu
skalieren



Lernbasierte Ki

Schwachen

 Datenabhangigkeit: Qualitat der Losung hangt von Qualitat und Quantitat der
verflugbaren Daten ab — Garbage in, Garbage out

 Keine Transparenz: die Kl ist eine “Black Box”, und kann nicht erklaren, wie
und warum sie eine Antwort gegeben hat

 Gefahr der Uberanpassung (Overfitting): die Kl reagiert zu spezifisch auf die
Trainingsdaten und generalisiert schlecht

. . Gefahr von Befangenheit, Verzerrungen, Diskriminierung

. : welche Daten wurden verwendet, um die Kl zu
trainieren?

* Oft hohe Kosten und technische Komplexitat fur Implementierung und Wartung

32



Wo kann
Lern-basierte Ki
eingesetzt werden




Empfehlungssysteme (Recommenders)

* Explizite Praferenzen  Abhangigkeit vom Kontext
* Mehrere Praferenzen  Differenzierung und Variabllitat
* Gruppenpraferenzen « Kombination verschiedener Kriterien

34



Auswahl und Zusammenfassung von Inhalt

... Und verstecktes Marketing
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REALITY
process

discovery

(re)
o - -

Modelle managers/

knowledge analysts

workers

IT support

ORGANISATION




Prozessmodelle
Daten

~~
Modelle
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Event Logs

https://ceur-ws.org/Vol-1859/bpmds-08-paper.pdf

other data attributes

subject/instance
Case Activity Timestamp Transaction Resource
trace for “253” | type
253 ER Triage 04-13-2021 complete Nurse 1
11:33:50
255 Release A 04-13-2021 complete Physician
11:35:05 02
259 Lactic Acid 04-13-2021 complete Nurse 4
11:38:55
254 Leucocytes 04-13-2021 complete Nurse 5
11:41:23
256 Lactic Acid 04-13-2021 complete Nurse 4
11:52:35
257 ER Triage 04-13-2021 complete Nurse 7
11:53:16
258 ER 04-13-2021 complete Nurse 8
Registration 11:54:47
253 Admission 04-13-2021 complete Physician
NC 11:55:26 02
o9 Admission | 04-13-2C complete Physician
11:58:30 03
260 CRP 04-13-2021 complete Nurse 07
12:01:12
261 Release B 04-13-2021 complete Physician
12:02:00 . 03
253 IV Liquid 04-13-2021 complete Nurse 2

o event



https://ceur-ws.org/Vol-1859/bpmds-08-paper.pdf
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Der Process Mining Ansatz

) . supports/
world business controls o
processes Software
people  machines system ]
components B
organizations N records
events, e.q.,
N N messages,
models CSOF;?SE?:S trans;c(::tions,
analyzes implements |

analyzes
)
—
discovery \ /

(process) — event
model conformance logs

AT
N

«  [Original-Figure von Wil van der Aalst]



Process mining: “data science in action”

Wil van der Aalst

Process

Mlnlng

Data Scie

Second Edition

https://www.tf-pm.org



Prediktive Analyse

Prediction Problem

= e, ™
Historical Traces a

Machine Learning Predictive Model
Technique
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Prediktive Analyse

iction Probl ]
Prediction Problem Current Trace

Historical Traces

Machine Learning Predictive Model
Technique

Prediction
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Effektiver Einsatz
von Ki
Herausforderungen und
Losungsansatze




Verfugbarkeit von Daten und Datenqualitat

* Qualitat der Daten beeinflusst Genauigkeit der Kl-Ergebnisse

 Woher stammen die Daten um die Modelle zu trainieren?
* interne Quellen — einschliesslich von Geschaftsprozessen erzeugte Daten
o Offentliche Datenbanken — haben wir das Recht, die Daten zu verwenden?
* synthetisch generierte Daten — Vorsicht bei deren Verwendung!

 Daten mussen standig aktualisiert werden

o Oft ist es notig, heterogene Datenquellen zu integrieren — Kl selber liefert
Techniken fur Datenintegration

¢ (Semantische) Datenmodelle kbnnen helfen Datenqualitat zu verbessern

44
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Coverage bias — Verzerrung in der Erfassung



Sampling bias — Stichprobenverzerrung



EU Al-Act — Sollte Hilfe schaffen

Von der EU am 21.04.2021 vorgeschlagen

o Ziel: Regulierung der Entwicklung und Nutzung von KI-Systemen in der EU zum
Schutz der Grundrechte und Sicherheit der Burger

* 3 Risikokategorien fur KI-Systeme: unbedenklich, hochriskant, verbotene
Praktiken (wenn fundamentale Rechte verletzt werden)

* FUr hochriskante Kl Systeme:
 hohe Transparenz- und Sicherheitsstandards
 Dokumentations- und Berichtspflichten
» strengere Anforderungen an Datenqualitat

 Nationale Behodrden verantwortlich fiir Uberwachung und Durchsetzung

* Auswirkungen auf Unternehmen: neue Vorschriften, Anpassung von bestehenden
Systemen
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Verfugbarkeit von Fachkraften

» Spezialisierte Fachkrafte, die Kl Techniken beherrschen, sind stark gefragt
e Fernarbeit fUr auslandische Firmen mit hohen Einkommen verschlimmert das Problem

* Jechnologie hat sich rasant entwickelt, und es ist schwierig mit allen technologischen Neuerungen
Schritt zu halten

z.B.: “Prompt-Engineer” ist eine professionelle Figur, die es vor einem Jahr nicht gab

* Aber vorsicht: noch sind 80% der Jobangebote im Bereich “Data Science” (die Techniken der KI
anwendet) fUr traditionelles Datamanagement

« KMUs sollten sich an Spezialisten wenden, die bereits Erfahrung mit KI gemacht haben, und Ki
erfolgreich angewandt haben

—> European Digital Innovation Hub am NOI Techpark kann diesbezlglich als Mediator fungieren
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Weitere Herausforderungen — Welche Losungen

e Daten sind eine wertvolle Resource

 Datenschutz- und Datensicherheit sind umso wichtiger
* Wo liegen die Daten, mit denen die Kl Algorithmen arbeiten??
 Cloud? Eigene Infrastruktur?

 Computerleistung von immer groBerer Bedeutung
* Wo laufen die Kl Algorithmen?
 Cloud? Eigene GPU Infrastruktur

* Sind die Investitionskosten fur die technische Infrastruktur gerechtfertigt?
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Aktuelle Themen
INn der Ki




GroBe offene Herausforderungen

e Tiefes Verstandnis der naturlichen Sprache

* Fahigkeit, aus wenigen Beispielen zu lernen

* Verallgemeinerung und Wissenstransfer beim Lernen
* Inferenz mit common sense (Menschenverstand)

. . Lernen und Inferenz kombinieren

* KI und wir: Voreingenommenheit, Fragilitat, Erklarbarkelt,
Kontrolle, Werteausrichtung, ...
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Symbolische KI

Lern-basierte Ki









