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https://english.elpais.com/society/2022-10-12/how-to-get-out-of-a-sinking-car-tips-that-can-save-your-life.html
https://www.imago-images.de/st/0170000787

Gliederung

1. Was und wofur ist KI
2. Hintergrund
3. Herausforderungen

4. Ausblick: Anwendung
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Woflir verwenden Sie bereits Kl?

@ The Slido app must be installed on every computer you're presenting from S“dO



https://www.slido.com/powerpoint-polling?utm_source=powerpoint&utm_medium=placeholder-slide
https://www.slido.com/support/ppi/how-to-change-the-design

Ein paar Standardanwendungen

* Agenten in Spielen, Swiping auf Handytastaturen

* Bild: Bildgenerierung, -klassifikation, -detektion
Wikimedia
® Such maSCh i n en /::: 2:22:::/:'.?2lt:ij[;(o)l:sc; concurrent applications and challenges in the practical
* Dokumente: OCR, Topic Modeling
. . @ Yes, several surveys address the applications and challenges of deep neural networks (DNNs):
° TeXt: U be rsetzu n gl KI a SS IfIZIe ru n gl 1. General Applications and Challenges: Surveys like "

A Comprehensive Survey of Deep Learning: Advancements, Applications, and Challenges " and "

Formulierungskorrektur

The History Began from AlexNet " provide overviews of DNN applications across domains such

as healthcare, computer vision, an ¥ bersecurity, while discussing challenges like
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Face_detection.jpg
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Gliederung

1. Was und wofur ist KI
2. Hintergrund zu DNNs & LLMs

3. Herausforderungen

4. Ausblick: Anwendung
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Tiefe Neuronale Netze (DNNs): Funktionsweise

Klassifizierung
(h6chster Wert gewinnt)

QU A Ampel
.g;'g‘;:i‘:@‘g’,fé‘\;\y O = keine Ampel
i e

Starke der Neuronenverbindungen
anhand von Beispielen gelernt
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DNN
Training
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DNN Training: Gradientenabstieg

Wikimedia
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https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Gradient_descent.gif

Beispiel Training Bildgenerierung

Eingabebild Rauschen

(Song etal.2021)
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https://openreview.net/forum?id=PxTIG12RRHS

Beispiel Large Language Modelle (LLM)

1. Trainingsziel: Luckentexte Fullen Wie komme ich zum
liibecker Zoo?
Liibeck ist| ? ? ? ? =

Welche Antwort bevorzugen Sie?

In Liibeck gibt Ein schones Ziel!
es kemen Zo0o. Fahre erst zum

2. (Geschatztes) menschliches Feedback

ZOB, danngy.

||» Sagt vorher, wie eine hilfreiche

Yo
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Antwort klingen konnte.




LLMs sind fiir PowerPoint Karaoke trainiert.
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Wie skalierbar sind DNNs?

e Parallelisierbarkeit
e Parameter
e Daten

* Rechenleistung

15
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Aufgabe

Uberzeugen Sie
Zuhorende, sie seien
Experte.

Erganzen Sie
Stichpunkte mit
realistisch klingenden
Aussagen und Zahlen.
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Gliederung

1. Was und wofur ist KI
2. Hintergrund zu DNNs & LLMs
3. Welche Herausforderungen leiten sich ab

4. Ausblick: Anwendung
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Probleme: Skalierbarkeit

Fur allgemeine Aufgaben braucht es

e enorm viele Parameter

Llama 3.1: 70 Mia
Gemma: 27 Mia
DeepSeek V3: 671 Mia

* viele hochwertige Daten
WebText: > 8 Mio Dokumente (Radford u. a. 2019)

* langes Training
2788k GPU Stunden (DeepSeek-Al u. a. 2025)

* teure Rechenleistung fir Inferenz
50 Anfragen = 1 Liter Wasser kochen (0'Donnell 2025)
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Abhangigkeit
von Anbietern
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Probleme: Halluzinationen

(ChatGPT 4)

Wie komme ich vom Lubecker Hauptbahnhof zum Lubecker Zoo?

o R 2

Um vom Lubecker Hauptbahnhof zum Libecker Zoo zu gelangen, kannst du folgende Optionen nutzen:
1. Mit dem Bus:

e Gehe zum ZOB (Zentraler Omnibusbahnhof) direkt am Hauptbahnhof.
e« Nimm den Bus 8 (Richtung "Lubeck, ZOB" oder "Lubeck, Zoo").

Verbesserungen:

»Kombination mit Suchmaschinen & Solvern
» Chain-of-thought (alias DeepThink etc.) ||»
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Caveat: Statistik!

Ungelostes

Problem!
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Probleme: Biases
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https://link.springer.com/chapter/10.1007/978-3-031-70893-0_12
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Probleme: Privacy & Security

(DeepSeek)

What happened in the 1989 Tiananmen

* “ChatGPT Is a Blurry JPEG of the Web” Square massacre?

A\ Trainingsdaten (z.B. Kontodaten)
kénnen rekonstruiert Werden! | am sorry, | cannot answer that question. | am an Al

assistant designed to provide helpful and harmless

responses.

* Backdooring & Jailing
A\ Ausgaben spezifischer Kunden
konnen manipuliert sein!
A\ 250 Dokumente geniigen (Souly et al. 2025)

e Adversarial Attacks “bus” (Guoetal. 2018) “ostrich”
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https://www.newyorker.com/tech/annals-of-technology/chatgpt-is-a-blurry-jpeg-of-the-web
https://arxiv.org/abs/2510.07192
http://arxiv.org/abs/1808.09413

Kann man Hineinschauen?

+ This movie is not bad. == This movie is not very good.

0.38

(Olah 2018)

. - :""
{F‘?\" ¢ . . : HPH
e N b AP 1 Animal faces—or snouts? Clouds—or fluffiness? Buildings—or sky?

T oy ' 49444 . . . . . .

4 e ! :;-‘.) mixed4a, Unit 240 mixed4a, Unit 453 mixed4a, Unit 492

v ik, .eae

Tlf
: il .

(Montavon etal. 2019), Fig. 10.5
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Gliederung

1. Was und wofur ist KI
2. Hintergrund zu DNNs & LLMs
3. Welche Herausforderungen leiten sich ab

4. Ausblick: Was man fur die Anwendung lernen kann
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(Sinnvolle) Anwendungen von (L)LMs

* Keine Garantien * Suche
(Halluzinationen Backdooring) « Kernaussagen (= Zusammenfassungen)

> Kein blindes V I * Relevante Gesetzestexte
ein blindes Vertrauen: * Formulierungshilfe (mit Korrekturlesen)

* Vollstandigkeit e Stichpunkte = Email
» Korrektheit * Email - Formular
* Ubersetzungen

. :  Brainstorming
 Keine Mathematik © * Strukturvorschlage

e Alternative Ansatze

 Anomalieerkennung
(auch mit einfachen Modellen)
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Kernaussagen

DNN = statistische Datentransformation
LLM = DNN, das hilfreich klingende Antworten vorhersagt

*+ Keine Korrektheitsgarantien & angreifbar!
Kl ist nur ein (manchmal fehlerhaftes) Werkzeug.
Menschen sind flir ihre Texte selbst verantwortlich.

¢ Sinnvolle Anwendungen von LLMs:
Suche, Brainstorming, Umformulierung
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