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Unser Verstand behilft sich unterschiedlicher Dimensionen um i+te|ligent ZU handelnf‘;/’
b
Rational, Logische Irrationale, emotionale
Aspekte des Verstandes Aspekte des Verstandes

Verstehen FUrchten

Erinnern ' Freuen
Schlussfolgern Hassen

Analyse Vergleichen
Vereinfachung Beurteilen
_ Synthese
Kombmatlon Verbesserung Abstraktiop, Klacc:
jerung sen Merk assifikation
alisie lemlose rkmals
Genel prob . 5 . beschyq bun
palisier’ . Olisténg;
KO"‘text Bewusstsein, Intuition, Jung

Kreativitat, Weisheit

@E m * Picture partially adapted from https://www.linkedin.com/pulse/20130211201055-175081329-12-minutes-to-create-a-mind-changing-presentation
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Menschen bereits heute schon

Wo kognitive Leistung messbar und verstehbar ist, Gberfligeln ﬁfomputer den

Seoul, Mdrz 2016

59 <

Neue Mdglichkeiten basieren auf:
> Verfugbarkeit groBer Datenmengen

> Massive parallele Hardware

> Maschinelles (tiefes) Lernen
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Heute stehen uns KI-Systeme zur Verfigung, die kognitive Aufgaben besser
|0sen, als 9o % aller Menschen

Ubersetzer Linguee Deepl Pro

Ubersetze Deutsch (erkannt) Ubersetze nach Englisch
Einen Text in zu Ubersetzen, fallt Translating a text into English is not difficult for
Systemen wie deepL nicht schwer. Das bedeutet systems like deepL. This does not mean that such
nicht, dass solche Systeme in der Lage sind, den p systems are able to understand the content or
Inhalt oder die Aussage des Textes zu verstehen, message of the text, nor to reflect on it.

(noch diesen auf zu|reflektieren.

A Dokument Uibersetzen

b‘ 'm ©andreas.dengel @dfki.de - 2019 - p. 4



Das revolutionaren Stadium der Kl ist einem evolutionaren gewichen

Die betrifft vor allem Technologien, die selbst lernen und in uns in einer immer komplexer
werdenden Welt von zeitaufwandigen, zunehmend informations- und
einarbeitungsintensiven Routinetatigkeiten zu entlasten

.. verstehen sprachliche Inhalte (ob gesprochen oder geschrieben) und konnen diese in
den Kontext einordnen

.. kdnnen umfangreiche (raumlich-zeitliche) Daten analysieren, beurteilen und
Zusammenhange oder Anomalien aufdecken

.. kdnnen verstehen, was die Welt denkt, indem sie soziale Medien durchforsten, Trends
erkennen und vorhersagen

.. kénnen Objekte, Personen und Handlungen in Bildern und Videos erkennen und so
offentlichen Raum sichern

.. kdnnen Textdokumente automatisch auswerten, relevante Information extrahieren,
sowie Plausibilitats- und Vollstandigkeitsanalysen durchfUhren

b‘ 'm ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p.5



Die Kl ist vielfaltig und bietet ein reichhaltiges Portfolio an Modellen und Verfahren an*’g/'

ARTIFICIAL INTELLIGENCE
Scheduling

Navigation

Systems State Space Search <

Constraint Satisfaction < Algorithmic
' Two-Person Games <
Robot .. <

Planning

Probabilistic

Computer
Vision

Problem Solving

Reasoning

Speech
Recognition

Classification & Clustering
Support Vector Machine

Neural Networks Translation
Deep Learning

Machine
Learning

Diagnosis
Expert Systems <
Product Semantic. Networks < LOgiC
- . Decision Trees < .
Configuration Programming

Logical & Relational Learning
Probabilistic Graphical Models Prediction

Process Modelling < Rule Learning

Ontologies <
Semantic Web .. <

YYVYY VYVYYVY

Anomaly

Handwriting Detection

Case-Based Robotic Recognition

Expert .
g Reasoning Control

Systems Fuzzy Logic

JAMRE

* Most important areas and applications ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p.6
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Auch wenn die Kl in einigen Bereichen bereits besser ist als der Mensch ...

,Kl fir den Menschen!"

~Das grofSte Potenzial von Kiinstlicher Intelligenz liegt nicht in der
Entwicklung menschendhnlicher Maschinen, sondern in der
Fahigkeit als intellektueller Leistungsverstdrker im Sinne eines
digitalen Partners zu agieren!"

EQK 'm ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 -p.7
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Kl kann helfen, Unregelmal3igkeiten in grof3en
Datenmengen zu finden

(Anomalie-Erkennung)

©andreas.dengel@dfki.de - 2019 -p.8



Ziel der Wirtschaftsprifung ist die Identifikation wirtschaftskrimineller Handlungen, im
Sinne der Nachvollziehen / Plausibilisieren v. Buchungen (Anomalien, etc.)

HRHeH A

: . Ziel Prifun Entwicklun Probleme
Wirtschaftsprufung "g _ 9
Fehlerhafte, * Vollstandig Heutzutage oft » Wandel
ungewohnliche,  Stichprobe risikoorientierte * loT
\ kriminelle, * Manuell Prufung 4.0
9 /\ Id A Buchungen * IT-Gestutzt * Big Data
identifizieren ... >> Red-Flags® » Gesetze

?Q:. ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p.9



Technische, regulatorische und ressourcenintensive Herausford
Probleme verlangen nach Prifsoftware sowie Prifroutinen

Wipts
¢h“ﬂ"l”‘&fuus %0

Herausforderungen
und Statistical
Probleme Data Analytics

§%OBR

5®] <

wWo

Trungen und

¢
Liegen die Grenzent
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Statistische Verfahren versuchen globale und lokale Anomalien aufzudecken, was fur
das mehrdimensionale Clustering von Buchungsaktivitaten einen Herausforderung ist

Buchungsposition

U

In der |
ungew
aufwei

-Selte =
- Stornierte

den Ubliche

Tater handeln in der Regel nicht ganz abweichend von

Vermeintlicher
Fehler

hungsposition

Engineering der Merkmale: Design und Bestimmung relevanter
Merkmale ist schwer

Problem der Dimensionalitat: Statistische Algorithmen stof3en an ihre

Grenzen

Modelkomplexitat: Uberwindung nicht-linearer Attributbeziehungen
pucnurigen - ADwWweICrenaes Nnuezerverrnaiteri

Tater versuchen, ihr Verhalten zu verschleiern, um es
n Bilanzierungsmodellen. so gewohnlich wie moglich erscheinen zu lassen

Vermeintliche
Tauschung

— -GrofSte Herausforderungen bei traditionellen-Data Analytics Ansatzen:

2ine
tion

w
o
FY
<
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Technische, regulatorische und ressourcenintensive Herausforderungen und
Probleme verlangen nach Prifsoftware sowie Prifroutinen

Variation
von
bekannten
Mustern

Neuronale
Netze

Herausforderungen
und
Probleme

5408

Statistical
Data Analytics

Begrenzt
erfolgreich

Deep
Learning

.Kreative“
Betrugs-
handlungen

@ : ' ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 12



Technische, regulatorische und ressourcenintensive Herausforderungen und
Probleme verlangen nach Prifsoftware sowie Prifroutinen

Idee Vorteile
Neuronale Netze L
D L ] * Inspiriert vom » Aufdecken unbekannter,
eéep Learning menschlichen Gehirn doloser Handlungen
+ « Besteht aus verborgenen, « Bewaltigung grolRer
Q | e mehrfach verkniipften Datensatze
~ Schichten « Bewaltigung variabler,
« Fahig selbst zu lernen abhangiger Datensatze

@: . ©andreas.dengel @dfki.de - 2019 - p.13



Das Training (Tiefer) Neuronaler Netze hangt in der Regel von der Verfigbarkeit
grol3er gelabelter Datenmengen ab

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern
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Die meisten Neuronalen Netze erlernen ihrVerhalten in einer Uberwachten
Form, wo ein Trainer Feedback zum verhalten des Netzes gibt

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern

“Trainer”

)

 Traningsmenge
' )

vorwarts

S
“KatzeJ" ﬂ

“Hund"

FEHLER

rockwarts

b: ©andreas.dengel @dfki.de - 2019 - p. 15



Die meisten Neuronalen Netze erlernen ihrVerhalten in einer Gberwachten | Q/
Form, wo ein Trainer Feedback zum verhalten des Netzes gibt |

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern

“Trainer”

1

D

: vorwarts
 Traningsmenge

Labels

“Hund"” -l
il

rockwarts

bﬁ ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 16



S
3

Die meisten Neuronalen Netze erlernen ihrVerhalten in einer Uberwachten
Form, wo ein Trainer Feedback zum verhalten des Netzes gibt

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern

)

 Traningsmenge
' )

vorwarts

“Katze” -l
il
FEHLERJ

rockwarts
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Die meisten Neuronalen Netze erlernen ihrVerhalten in einer Uberwachten
Form, wo ein Trainer Feedback zum verhalten des Netzes gibt

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern

“Trainer”

)

 Traningsmenge
' )

vorwarts

Labels

“Hund"” -l
il

rockwarts
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Die meisten Neuronalen Netze erlernen ihrVerhalten in einer Uberwachten
Form, wo ein Trainer Feedback zum verhalten des Netzes gibt

Beispiel: Klassifikation von Tierbildern

“Trainer”

1

—

: vorwarts
 Traningsmenge

Labels

“Hund"” -l
il

rockwarts
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Autoencoder sind spezielle Netze, die Eigenschaften komprimieren und und N‘w/
Zusammenhange einer Trainingsmenge lernen, um die Eingabe zu reproduzieren

Autoencoder sind vollstandig vernetzte Neuronale Netze,
die Uber Backpropagation trainiert werden
mit zwei verknipften, symmetrischen Netzteilen

Datenspezifisch:
Komprimieren nur die Art von
Daten auf die sie trainiert sind

Datenreduktiv:
Ahnliche aber leicht schlechtere
Darstellung nach Dekodieren

N

Selbstiberwacht:
Keine gelabelten Trainingsdaten
erforderlich (erzeugt selbst Labels)

InpuEbayeler Netz Decoddutietzlayer

bf ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 20



Zum Training des Netzes werden Buchungen in das Netz gegeb%n

Buchung in
numerischer Form

+ Belegart
* Buchungsschlissel
+ Betrag

2O

o

Rekonstruktion der
Eingangsbuchung

* Belegart
* Buchungsschlussel
+ Betrag

©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 21



Transaktionen bestehen aus verschiedenen Merkmalen und ent
Auspragung: Belegart, Wochentag, Zeit usw.

Eingangsbuchung

Belegart Kreditoren-
beleg

687 ;<

Tprechender A~

o

[ 4

//
/

Eingangsbuchung
rekonstruiert

Belegart Kreditoren-
beleg
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Transaktionen bestehen aus verschiedenen Merkmalen und ent
Auspragung: Belegart, Wochentag, Zeit usw.

Eingangsbuchung

Belegart Kreditoren-
beleg

Tprechender RS

o

&

Eingangsbuchung
rekonstruiert

Belegart Kreditoren-
beleg
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Autoencoder konnen bereits nach einigen Hundert Trainingsepochen zuverlassig
Anomalien erkennen

Autoencoder Training Process

10 Training Epochs 100 Training Epochs 400 Training Epochs

autoencoder reconstruction performance autoencoder reconstruction performance

autoencoder reconstruction performance
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Transaction class . Regular . Global Anomalies - Local Anomalies

@E m * Quelle: M. Schreyer & d. Borth, Financial Fraud in Accounting Data, DFKI GmbH ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 24



2

Kl kann Menschen helfen, sich besser an Zusammenhange
im Rahmen der taglichen Arbeit zu erinnern

(Information Butler)

D;‘ ' -{I Image Source: https://fortunedotcom.files.wordpress.com/2015/11/microsoft-graph_hero-image.png?w=1024 ©andreas.dengel @dfki.de - 2019 - p. 25



Unternehmen, wie Google and Microsoft, bieten im Rahmen ihres Portfolios S,
eigene Wissensgraphen an
@
@
CONVERSATIONS
O
.Eate
Lgv e
: V‘M

MESSAGES . bfﬂ* ‘ Ab@_ er\’
W “rLeLEef; eri w
@@9 w,\s z

@E Image Source: https://fortunedotcom.files.wordpress.com/2015/11/microsoft-graph_hero-image.png?w=1024 ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 26



Wissensarbeiter, wie Heiko, mUssen sich viel mehr merken, als das,
an was sie sich erinnern konnen

0

JAMRE

From: heiko.b@dfki.de

Date: 02. July 2015 09:28:11 MEZ
To: tanigalli@imu.portobello-u.it

Subject: Visit at DFKI

Dear Prof. Tanigalli,

Prof. Dengel asked me to send you the agenda for

your visit on November 28th.

If you have any question, let me know.

Best regards,
Heiko B.

Heiko B.
Event Management

Deutsches Forschungszentrum
fir Kanstiiche Intelligenz GmbH,
Trippstadter StraRe 122

67663 Kaiserslautern

Tel.: +49 631 205 75 1999

Fax: +49 631 205 75 1990
Email: heiko.b@dfki.de

Kontaktdaten

-

Agenda.pdf

Prof. Dr. Simone Tanigalli

g

Simone TANIGALLI
Professor

Image and Media Understanding Lab
Portobello University

T 439

F +39-..

E tanigalli@imu.portobello-u.it

~

Ich muss noch Prof. Tanigalli
fiir unsere Veranstaltung im
November mobilisieren

/’/{/
v

.

(

Agenda

Apenda L

Viait Prof. Simone Tanigati
Portobelio University
s

—

Emails

Aufgaben

Simone Tanigalli

10" l:i";' =
5 ! € Visit

14 |,:'w X 2

| Vorgang

25.03.11] 01.04.11] ¢

‘M[DIM[DIF|S|S MD[MDIF S5/ MDM

KI-1x1 fiir Anfénger

ABC des Prozessmanagements

Vl Vorbereitung Besuch Tanigallil

Prodekt WM. MS 2a

; File System

Ho ...
" Workshops ] Books

4 .| Tanigalii

Contacts L | Bookmarks
-84l .. F R -
& . Taniguchi ~ . DFKI.

-8 ... Fa PortobelloUniv.l

©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 27



Ein anwendungsUbergreifender Wissensgraph hilft, die multi-perspektivischen
Aspekte der taglichen Arbeit zu verknipfen

Informationsobjekte der
Arbeitsumgebung werden semantisch
zueinander in Beziehung gesetzt

Der Semantische Desktop greift auf WWW-
Standards zurick, um semantische
Zusammenhange in Form einfacher Satze
(Subjekt-Pradikat-Objekt) darzustellen

Im Hinblick auf die Eindeutigkeit der Semantik
werden alle Objekte Uber Ihre URI (Uniform
Resource Identifier) angesprochen

... und /oder sie lassen sich Kategorien wie

Subjekt Pradikat Objekt =7
P P Personen, Ereignisse, Orte, Themen, Aufgaben,
Heiko DFKI Dokumentklasse (z.B. Agenda, Rechnung, ...)

arbeitet-fiir oder Organisationen zuordnen

@E ' ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 28
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Der Wissensgraph verknipft Informationsbausteine zu expliziten Mentalen Modellen”

http://dengel.dfki.de/outlook/contact/0019E1773D6A56
' arbeitet-fiir hitp:/lwww.dfki.de

http:/ldfii.del~dengel
Calender (...)

ist-gin

http://www.portobello-u.it

\ file://C:/Documents/Agendas/Visit_Tanigalli
/
ist-ein
©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 29
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The Information Butler is continuously trying to support Heiko

Grehen wir zum 29, Juli 2014 zurucik!

m Nebenvielen anderen Aufgaben bereitet
Heiko auch einen Workshop fir das EU
Projekt ForgetIT vor

Einen Tag vor seine Reise nach Istanbul,

L

schreibt er seine Gedanken auf, die erim

Workshop ansprechen mochte

B Wahrend er das tut, wird er kontinuierlich
vom Corporate Memory unterstitzt

@E 'm ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p. 30



Ein reales Beispiel aus dem taglichen Einsatz ...

: y u@“’ & - — " 4
@@
o
Jh
)
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[Fata Cloud

Die individuellen Wissensgraphen konnen mit der Linked Open

verbunden werden

©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p.32
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Im Zentrum der Linked Open Data Cloud stehen wichtige Wisse%squellen

Zentrale Datenbank:

DBpedia
e Aus Wikipedia extrahiert
e 865 M triples

Freebase

e Aus Wikipedia extrahiert
® 3.13 G triples wiele mediate inhalte)

Wikidata
e Das neue Backend fir Wikipedia

e 840 Mtriples

LinkedGeoData
e AusOpenStreetMaps extrahiert

e 1.01Gtriples

68 1. <

)
DBpedia

r~ Freebase

WIKIDATA

Linked
GeoData
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Die Hummingbird Suche von Google baut auf Wissen von Freebase auf

JAMRE

2O

GO gle donald trump Q

Alle News Bilder  Videos Maps Mehr Einstellungen Tools

Ungefahr 211.000.000 Ergebnisse (0,41 Sekunden)

Schlagzeilen

Donald Trump Bei Ehrung von Freihandelsabkomme
verunglimpft Ureinwohnern: Trump allein gegen
Senatorin als Trump bezeichnet China
“Pocahontas” Senatorin als...

"DAanahantac"
Stern Spiegel Online Die Zeit
vor 2 Stunden vor 5 Stunden vor 1 Stunde

- Mehr zu donald trump

Donald Trump — Wikipedia

https://de.wikipedia.org/wiki/Donald_Trump ~

Donald John Trump [‘donald dzon tiamp] (* 14. Juni 1946 in Queens, New
York) ist der 45. Prasident der Vereinigten Staaten und ein ehemaliger ...
Personliches - Geschaftliches - Politik - Positionen

Donald Trump: Der 45. US-Prasident | ZEIT ONLINE - Die Zeit
www.zeit.de » Politik ~

Unesco-Ausstieg, Drohungen an Nordkorea, Einreisebeschréankungen —
Donald Trump dominiert die Schlagzeilen. Unsere Berichterstattung im
Uberblick.

Donald J. Trump (@realDonaldTrump) | Twitter
https://twitter.com/realdonaldtrump ~ Diese Seite ibersetzen

36.5K tweets * 2409 photos/videos * 43.5M followers. Check out the latest
Tweets from Donald J. Trump (@realDonaldTrump)

Navajo-Ehrung: Donald Trump nennt Elizabeth Warren Pocahontas ...
www.spiegel.de » Politik » Ausland » Donald Trump

vor 6 Stunden - Donald Trump wolite Navajo-Ureinwohner ehren - und
nannte dabei eine Kongressabgeordnete "Pocahontas”. Die emport sich
Uber eine ...

Donald Trump <

45. Prasident der Vereinigten Staaten

Donald John Trump ist der 45. Prasident der
Vereinigten Staaten und ein ehemaliger
Unternehmer. Er ist der Inhaber des Mischkonzerns
Trump Organization und leitete diesen von 1971 bis
2017 als CEO. Wikipedia

Geboren: 14. Juni 1946 (Alter 71), Jamaica Hospital
Medical Center, New York City, New York, Vereinigte
Staaten

GroBe: 1,88 m

Vermégen: 3,1 Milliarden USD (2017) Forbes
Ehepartnerinnen: Melania Trump (verh. 2005),
Marla Maples (verh. 1993-1999), Ivana Trump (verh.
1977-1992)

Kinder: Ilvanka Trump, Barron Trump, Tiffany Trump,
Eric Trump, Donald Trump Jr.

Wabhl: 20. Januar 2017, 20. Januar 2017, 9:00 vorm.
GMT-8

Wird auch oft gesucht Uber 15 weitere ansehen

Barack  Melania Hillary Ivanka  Wiadimir
Obama Trump Clinton  Trump Wiadi...
Ehepa... Tochter  Putin

S

r~ Freebase

z-“m

z'w,;;cll el

egiﬁr
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Die individuellen Wissensgraphen konnen mit der Linked Open
verbunden werden

http://lod-cloud.net/versions/2017-02-20/lod.svg

JAMRE

0

ata Cloud

r~ Freebase
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Der Information Butler kann in unterschiedlichen Umgebungen

Bestandsakte

; ¥ Lennewitz [H2029]

Eingehendes
Dokument

LTI

O

Mandant

Mandant GroBe:
envia Mitteldeutsche Energie AG Bud
Eigentumsubergang

Eigentumer:

MEAG Mitteldeutsche Energieversorgung
Aktiengesell, 1 / 1 MEAG Mitteldeutsche

Relevante
Metadaten

EWB.112.122.920.0034.009.2 2016 Leuna. 161110 pdf
&

Q006006

Wichtige Zahlen

2369 m’

EUR

rraniedingingen  § sbler tas Cooge Magn markden

Neueste Dokumente
bn_Ehrich_090730.doc
Zewe Detadds

Rippachtal - Amtsgericht Frankfurt ar
tragung ins HR pdt
Zewge Details

8_2015_BadDirrenberg_103.2_1602
Zeige Details

Notizen und Aufgaben

[] Antrage Lennewitz Sichtschutz

LIS Dokumente

c Fortfuhrung_Kataster_130318 pdf
Zeige Details

SLZL .103_5_130311.doc
c
Zewge Detadls

Bilder

[

ingesetzt werden!

Chat with the PimoBot

Herzlich Willkommen!

Ich bin der Pimo-Chatbot, deine Fragen
(ber Standorte oder Flurstlicke
beantworte ich dir gerne!

=

Exampta Real Estate

©andreas.dengel@dfki.de - 2019 - p.36



Der Information Butler kann mittels Handschrifterkennung mit der elnk-
Technologie kombiniert werden [

= £ urPLoAD % . I
£ UPLOAD 8 s . l
= £ upPLoad B swv '

BSu Aenuce Packg “9nfkrtac Mnk‘«&, m
i 5 Nov, 052018 .
—_— BSU Annual Partner Conference ©
g Ar\“ Whbe
- Diefmar Becke,
= RBte Sormimer :
- Markus Weber = B
- Dietmar Becker = 8
- Andreas Dengel = &
o At fenl lsellyg o e b
. s':‘s& Vb‘c—a\ ) g
* Dowse gt ,(_\.g‘“ - Artificial intelligence G
- Andreas Dengel

= Spealiv fro-  reseacdy A

Achion g

= Markas conmet Brof. Andeeas Dl

il einer Zusammemarbeclf

Beispiele sind TeNACOM und DFKI!

zwlschen
3)2 https://will3-semantic-demo.wacom.com/document/187 ©andreas.dengel@dfki.de - 2019 -p.37
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https://will3-semantic-demo.wacom.com/document/187

Take—Home

"Wir stehen vor einem unaufhaltsamen
Paradigmenwechsel fUr die Mensch-Computer-
Interaktionen, wo Softwaresysteme im Alltag
als lernende Intelligenzverstarker fungieren und
wirken, um die kognitiven Fahigkeiten des
Menschen zu erganzen.”
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Vielen Dank!

Address:

Prof. Dr. Prof. h.c. Andreas Dengel
DFKI GmbH

P.O. Box 2080

D-67608 Kaiserslautern

email: andreas.dengel@dfki.de
http://www.dfki.de/~dengel
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