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Ausgangspunkt

» Beeindruckende Beispiele fur Kl (Maschinenlernen) haufig ohne Bewertung der Gute

in a photorealistic style -
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Was meine Frau und die Debatte um
Maschinenlernen unterscheidet
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Diskursverschiebung

Elon Musk: ‘Mark my words — ALl is
far more dangerous than nukes’
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Von ,kann Kl das” bzw. ,wie gut kann Kl das”
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Kl kann alles! Deswegen mussen wir sie einhegen!”
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Elon Musk speaks onstage during SXSW

Photo by Chris Saucedo
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... wo ist denn das Tool, das Borsenkurse vorhersagt? —

Tesla [+ and SpaceX boss Elon Musk has doubled down on his dire warnings

about the danger of artificial intelligence. m Th
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Zur Einfuhrung
Wie gut ist KI?

» Deep Fake Challenge 2020 mit $1.000.000 Preisgeld

» Erkennung von Deep Fakes mit Accuracy 65%:
/wel Drittel der Videos korrekt als ,Deep Fake” oder ,kein Deep Fake" erkannt
Ein Drittel der Videos inkorrekt erkannt: Falschpositiv und Falschnegativ

> Ist KI ,gut”?
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Zwel Beispiele
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Maschinenlernen

» Maschinenlernen berechnet Vorhersagen,
Klassen, beliebige Funktionen

» Immer dann attraktiv, wenn Problembereich
nicht prazise fassbar

L ) . ) ML component system level
» Statt prazisen Schritt-fur-Schritt-Berechnungen =P
Ermittlung des Ergebnisses uber Beispiele et
Trainin nd Ahnlichkeiten zu Beispielen , S W
(Training) und lichkeiten zu Beispiele NN o .—0 — |
(V e rw e N d u N g) , | train data train model :ztc ] final test stop
= ’
» Wenn Problembereich nicht prazise
: : : 5 =
beschreibbar, wann ist das Ergebnis gut:

* Variante der Konfusionsmatrix

* Robustheit bzgl. out-of-distribution-Daten
* Daten reprasentativ

* Daten ohne Bias
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Predicted label

Corner Case Images
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Testdaten?




Gut genug?

» ChatGPT als Tutor fur Schuler
» 20% Halluzination: gut genug?

» Kl fur Diagnostik in der Medizin
» Gut genug, wenn so gut wie Spitze/Durchschnitt/unteres Ende?

» Weniger Tote durch Teslas als durch menschliche Fahrer?
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Warum schwierig?

» B e | S p | e l ba S | e rt Goal: Latent Space Maximization

By sampling corner cases from the empty regions of latent space
\_ J

» Daten vorhanden, gelabeled, korrekt, vollstandig, e —
n ICht kom promlttlel’t N X ; /_/,/‘/ ; —-\ ) ‘_[ All possibalfael;ghav‘i)oargif%NN under test ]

» Daten reprasentativ und ohne Bias ,. %_.,/ *

Train Class Clusters
Class center (mean calculated from latent space vectors

» Concept Drift cransen
» Erklarbarkeit . /I
» Gutekriterium/-mafR o « { Corner Cases ]

<———[ Decision Boundary ]
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Wie und was messen?

Beispiel: Benchmarks fur LLMs und Codeerzeugung

https://paperswithcode.com/task/code-generation o sz
https://tech.ebu.ch/publications/overview-of-some-Illm- benchrﬁaﬂ/
https://github.com/LudwigStumpp/llm-leaderboard

https://arxiv.org/pdf/2202.13169.pdf U L
https://arxiv.org/abs/2107.03374
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Korrektheit? Mit Tests i
Robustheit: ahnliche Prompts sollten ahnlichen Code erzeugen@//

ErklarUﬂgen T e e Jmhmd:' d’IWthhthtMU e me e
Determinismus

Sicherheit
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https://paperswithcode.com/task/code-generation
https://tech.ebu.ch/publications/overview-of-some-llm-benchmark
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So What?

Enttauschung als Funktion der Erwartung

» Hype Cycle Al reloaded: generative Kl
» Kurz vorher Abflachen beobachtbar: Herausforderungen in der Praxis!

« Daten: Verfugbarkeit von Labels, Korrektheit, Vollstandigkeit, Concept Drift
» Gute der Berechnung

» LLM-Hype lOst diese Probleme nicht!
« Manchmal Qualitat egal bzw. ,you know it when you see it”

» Oft nicht: Dann vorher daruber nachdenken, um Enttauschungen zu vermeiden!
* Und zwar bitte optimistisch!

 Technische und methodische Ansatze u.a. bei fortiss
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oder Nutzungsrechten. Eine Weitergabe an Dritte ist nicht
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