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Maschinelles Lernen und Kiinstliche Neuronale Netze
Eine neue Herangehensweise an Softwareentwicklung

«“Traditionelle® Software Menschliche Doméne.

Problem- Verstindnis der Implementierung
Problemlésungslosik (basierend auf
analyse ST Problemlésungslogik)

Maschinendomane .

Kl-Software basierend auf Klinstlichen Neuronalen Netzen

Problem- Sammeln von Auswahl eines Anwendung
analyse Trainingsdaten passendes Modells ML-Algorithmus

Implementierung
ML-Algorithmus
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Problemanalyse

1 Al work requires carefully choosing A and B and 9}
providing the necessary data to help the Al figure
out the A-B relationship. Choosing A aond B

creatively has already revolutionized many
industries. It is poised to revolutionize many more.

Andrew Ng

ONTER 3 Andrew Ng, What Artificial Intelligence Can and Can‘t Do Right Now
NEHMER https://hbr.org/2016/11/what-artificial-intelligence-can-and-cant-do-right-now

Verstandnis der

Verarbeitungslogik
von Input zu Ausgabe
verliert an relevanz

Fokus liegt auf
Definition des
gewlnschten
Outputs und
Identifikation der
notwendigen
Inputdaten
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Ein Beispiel: Gestensteuerung

Gegeben eine Liste von mdglichen
Gesten, welche davon ist auf dem
Bild zu sehen?

Welche Ausgabe oder
“Aussage” soll unser

System machen? J i

. “OK”
e (keine davon)

Welchen Input

braucht unser Bilder einer Kamera, die wir z.B. an
System, um diese der Front unserer Maschine
Aussage machen zu anbringen kénnten.

konnen?
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Warum wir nicht immer verstehen konnen,
wie Daten verarbeitet werden miissen

So schaut ein

Rot001 Grin001 Blau0O01 Rot002 Grin002 Blau002 .
Programmierer
auf “Bilder”

002 63 106 20 95 143 51

003 101 151 208 100 152 207

004 64 52 48 63 55 54

005 110 100 90 13 104 94
BY .
ﬁ%ﬁﬁ%R 5 Basierend auf https:/towardsdatascience.com/explaining-supervised-learning-to-a-kid-c2236f423e0f [C]Cil K‘J,T,'L‘.‘E'Q’E;ﬁ,’i,cm
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Sammeln von Trainingsdaten
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What data scientists spend the most time doing

® Building training sets: 3%

® (leaning and organizing data: 60%

® C(Collecting data sets; 19%
Mining data for patterns: 9%

® Refining algorithms: 4%

® Other: 5%

Source: CrowdFlower Data Science Report 2016
URL: http://visit.crowdflower.com/rs/416-ZBE-142/images/CrowdFlower_DataScienceReport_2016.pdf

What's the least enjoyable part of data science?

® Building training sets: 10%
® (Cleaning and organizing data: 57%
® (Collecting data sets: 21%
Mining data for patterns: 3%
® Refining algorithms: 4%
® Other: 5%
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Demo: Gestensteuerung im Handumdrehen

https://teachablemachine.withgoogle.com/train
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Sammeln von Trainingsdaten

e Wachsender Wert
von Daten

- Digitalisierung
Voraussetzung fur

) Among leading Al teams, many can likely replicate %)

others’ software in, at most, 1-2 years. But it is skalluerte
exceedingly difficult to get access to someone else’s Kl-Losungen
data. Thus data, rather than software, is the
defensible barrier for many businesses.  Datenstrategie auf
Basis von
Andrew Ng Anwendungspoten

zialen sollte
erarbeitet werden!
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Definition der
Netzarchitektur

Aswendung ML-
Algorithmus.

Zahlreiche

Ressourcen sind
kostenfrei und

sollten als Grundlage
genutzt werden (z.T.

sogar bereits fertig
trainiert!)
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Definition der
Netzarchitektur

Arwendung ML-
Algorithmus
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Implementierung ML-Algorithmus

* Hier gilt: Das Rad nicht
X n e t neu erfinden!

Verschiedene sog.
“Frameworks” als
Open Source Software

B Microsoft t h e a n O frei ve.rfijgbar
CNTK O PyTorch | S

Austausch und

Hilfestellungen
8 Keras oo
CUDA.
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Demo: Gestensteuerung im Handumdrehen

https://teachablemachine.withgoogle.com/train
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Das Ergebnis: Eine trainierte Ki!

 Lernende Systeme
sind in der Regel nicht
fehlerfrei

 In der Anwendung
sollten weiter Daten
gesammelt werden,
um das System
kontinuierlich zu
verbessern

Positives Feedback Anwendung

Verbesserung «——— Feedback <—)
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Kl Mythen '/s. Realitat

Kl bedeutet induktives Lernen und erfordert nur wenig
Programmierung

Kl arbeitet fur bestimmte Probleme schneller und
besser als wir Menschen

Prototypen sind haufig einfach, Skalierung in die
Anwendung sehr komplex

Kl hat keinen “gesunden Menschenverstand” oder ein

Kl lernt selbstandig

Kl's entwickeln ist schwierig

Der Wert liegt im Algorithmus
Maschinen denken wie Menschen

Kl ist “nur noch ein digitales Werkzeug”
Wir kennen die Grenzen des Moglichen

“Bewusstsein”, das uber die Trainingsdaten hinausgeht
Prozesse mussen fur die Bearbeitung durch Mensch und
Maschine optimiert werden

Sicherheit ist gro3e Herausforderung bei automatisierten
Entscheidungen

Kl erfordert umfassende Aus- und Weiterbildung
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Vielen Dank fiir die
Aufmerksamkeit

Dr. Hendrik Brakemeier
Head of Al Journey

brakemeier@unternehmertum.de appliedAl Initiative
https://www.linkedin.com/in/hbrakemeier UnternehmerTUM GmbH

LichtenbergstraBBe 6
685748 Garching

info@appliedAl.de
https://appliedAl.de
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