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Fine einfache Ubung

Schreiben Sie |hr Gewicht als ganze Zahl auf ein Blatt Papier

/2

Was erhalten Sie?

Was sagt diese Rechenubung wirklich uber Intelligenz aus?
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Fine einfache Ubung

Erkennung von Mustern und Rechenfertigkeit ohne eigenes Verstandnis
oder Bewusstsein, nicht die ,allgemeine Intelligenz*
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Kunstliche Intelligenz — Wie alles begann H

Wichtige wissenschaftliche, technologische und philosophische Entwicklungen zwischen 1945 — 1958

I IRL
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. . . . Am 4. Oktober 1957
Am 30. Mai 1951 wurde der Am__25. Aprll 1953 Am 19. Juni 1956 pragte im Jahr 1957 stellte Frank wurde Sputnik 1 ins Al Giinter Anders
erste UNIVAC vorgestellt veroffentlichten John McCarthy auf der
Rosenblatt das Perzeptron vor geschossen — der
James Watson und  Dartmouth-Konferenz den .
. . . . . Beginn des
Francis Crick die Begriff ,Kunstliche Raumfahrizeitalters
Entschlisselung der Intelligenz” (Kl)

DNA-Struktur
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Die technisierte Krankung des Menschen

Gunther Anders

. an Die Antiquiertheit
Vom Schopfer zum Uberholten?

Uber die Seele
im Zeitalter der

Erfullt sich Gunther Anders’ Warnung vor der ,prometheischen Scham™?

Menschliche Aktivitat, technologische Entwicklung, naturliche Welt
Wurde der Mensch nun versuchen, seiner eigenen Situation zu

Hannah
entkom men? Arendt

Vita activa

didid
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Historische Einordnung der Kl-Arten
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE MACHINE LEARNING

UL |
19005 N SOUTS N ISINS IS8 0's  1990°'s  2000's 207143

Turing Test, 1950
KI, 1956 Deep blue, 1997

Wikipedia, 2001

Perzeptron, 1957

Facebook 2004
AlexNet, 2012

Amazon ML Plattform, 2015

Self-Attention, 2017
ChatGPT, 2022
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Verstehen, Denken, Lernen — wie intelligent ist
Kl wirklich

Gar nicht — zumindest nicht im menschlichen Sinne!

. Kunstliche Intelligenz ist nicht wirklich intelligent — sie folgt lediglich
programmierten Mustern und Algorithmen, ohne eigenes Verstandnis oder
Bewusstsein.

. Kl simuliert Intelligenz, versteht aber nichts — sie erkennt keine
Zusammenhange, sondern verarbeitet Daten rein mechanisch.

. Kl ist keine echte Intelligenz, sondern die Anwendung statistischer machtiger
Modelle auf bestimmte Aufgaben, die sonst Menschen mit Intelligenz losen.



Wie machtig und prasent ist Kunstliche
Intelligenz wirklich?

Sehr stark — und beinahe uberall prasent, zumindest in vielen Fachdisziplinen

PP NOBELPRISET | KEMI 2024

THE NOBEL PRIZE IN CHEMISTRY 2024 &L AKADEMIEN

THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

_ ngid Baker Demis Hassabis John M. Jumper
University of Washington Google DeepMind Google DeepMind
USA United Kingdom United Kingdom

"for datorbaserad proteindesign” for proteinstrukturprediktion”

“for computational protein desian” “for protein structure prediction”

NOBELPRISET | FYSIK 2024 {75 VETENSKAPS

oy KUNGL
THE NOBEL PRIZE IN PHYSICS 2024 &/

AKADEMIEN

!
!
John J. Hopfield Geoffrey E. Hinton
Princeton University, NJ, USA University of Toronto, Canada

Yor grundidggande upptackter och uppfinningar som mojliggdr maskininiarning med artificiella neuronnatverk”

“Yor foundational discoveries and inventions that enable machine learning with artificial neural networks”

FORUM

HealthCare



FORUM

HealthCare

H

Der 1. Paradigmenwechsel durch Kl

Traditional Programming

16 Data
import math COmPUter OUtpUt +4, -4
print ((math.sqrtix)) ¥ rOg ram

import math
print ((math.sqrt(16))

Machine Learning

Data o
Computer Program N

mmmmm

Yy : Moo Ausoabe
Sessel serratiertes Adenom* O Utp Ut v = wia _.@_.@

eeeeeeeeeeeee

Deep Learning

*: von Dr. Christine Manser
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Der 1. Paradigmenwechsel durch Kl

Traditional Programming

Computer

Machine Learning

Data
Computer Program
Output

Output




Der 2. Paradigmenwechsel: Von der allgemeinen
Nutzung zur medizinischen Anwendung

Allgemeine KI-Anwendungen
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KI in der Medizin

Sehr grof3e unsensiblen Datenmengen (z. B. Social Media,

Gerateabhangigkeit von KI-

Modellen Abhiingigkeit von Sehr gering: Modelle sind weitgehend robust gegeniiber

unterschiedlichen Kameras — hohe Generalisierbarkeit.

Datenlage o) Haufig begrenzte, sensible Daten
Zielsetzung Optimierung, Vorhersage, Personalisierung Diagnose, Therapieempfehlung, Patientensicherheit
Fehlertoleranz Hoch (z. B. Empfehlungssysteme) Sehr gering — Fehler konnen schwerwiegende Folgen haben

Hoch: Modelle sind oft stark abhingig vom verwendeten
Scanner und dem Spital — eingeschriinkte Ubertragbarkeit.

bildgebenden Systemen
‘ oe . . o g . o
Modellfokus Hoke dun hschaitliohs Gomuigkeit Erklarb.arke.lt, Rf)busthelt,. Validierbarkeit, maximale
| Genauigkeit bei Grenztallen
Entscheidungsbasis Plausibilitiat & Korrelation geniigt oft Kausalitit und medizinisches Wissen essenziell

Regulatorische Anforderungen Gering bis moderat

Sehr hoch (z. B. MDR, FDA)
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Kunstliche Intelligenz ist eine Technologie una
keine Wissenschaft

. Sle wurde empirisch entwickelt, durch Versuch und Irrtum, nicht durch eine
ubergreifende Theorie.

. Anders als die Quantenmechanik beschreibt Kl keine Naturgesetze.

. Es gibt keine einheitliche Theorie der Kl — nur Modelle, Algorithmen und Anwendungen.
. Kl basiert auf Daten, nicht auf theoretischen Axiomen.

. Sle nutzt wissenschaftliche Methoden, ist aber selbst kein theoretisches Fach.

. Kl ist praxisorientiert — sie soll funktionieren, nicht erklaren.

. Wissenschaft sucht Erklarungen, Technologie sucht Losungen.
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Wenn Wissen kein offentliches Gut mehr ist;
Kommerz, Patente und Kl als Ware

- Im KI-Umfeld herrscht Konkurrenz statt Kooperation.

. Firmen halten Ergebnisse zuruck, weil Kl stark monetarisiert ist.

. Patente, Geschaftsgeheimnisse und Wettbewerb stehen im Vordergrund.

. Die Entwicklung wird vom Markt und Profit getrieben, nicht von Erkenntnisinteresse.
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Tech-Monopole oder staatliche Regulierung — wem
gehort die KI?

. Uber 70-80 % der weltweiten Cloud- und
Rechenzentrumsinfrastruktur liegt in der Hand von
Tech-Konzernen: 8

. Amazon (Amazon Web Services, AWS)

. Microsoft (Azure)

. Google (Google Cloud Platform, GCP)

. Meta (Facebook) 0
. Apple (iCloud, siri, App Store) 0

. Tesla (Elon Musk / KI)
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KI 306" verstehen eatthcare
Kl-Arten: starke & schwache Kl-Hypothesen
1980*
Kinstliche Intelligenz (Kl) Wie ein Mensch Denken! Das Denken simulieren!
John McCarthy, Dartmouth Konferenz 1956 Frank Rosenblatt, Perceptron 1957

A=4)

g =% 1(800)=2 ‘ "/ out(t)
f:/ J ] — . . \
g r B :bH \_/3 /
‘ 4 K & l’d'b(
0°d "hd n(C) =8

M ) 46765 :
|

N(BUC) =n(B)+n(C)n(BNC) -:.‘»

Was ist .Kunstliche Intelligenz” eigentlich? Was ist die ,starke KI-Hypothese“? Was ist die ,schwache Kl-Hypothese"?
Nach Cédric Villani (Fields-Medaille 2010): Statistische " Diese Begriffe wurden von Philosophen John Searle im
Modelle (nach 4 Minuten und 20 Sek.) Jahre 1980 eingefihrt
Seite 16


https://hub.hslu.ch/informatik/kunstliche-intelligenz-gibt-es-nicht-wichtig-ist-digitale-ethik/
https://de.wikipedia.org/wiki/C%C3%A9dric_Villani
https://youtu.be/7mdqQ-eBMfg
https://youtu.be/7mdqQ-eBMfg
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Schwache und starke Kl-Hypothese

* Die schwache Kl fuhrt intelligente Aufgaben ohne eigenes
Bewusstsein oder Verstandnis aus — sie simuliert Intelligenz, ohne
sle zu besitzen.

* Die starke KI-Hypothese besagt, dass Maschinen moglich sind, die
Uber menschenahnliches Bewusstsein und Intelligenz verfugen —sie’ &
konnten verstehen, lernen, reflektieren und bewusst entscheiden. =g SS&L.
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Schwache Kl-Hypothese vs. Starke KI-Hypothese

Seite 18
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Ubung: Einordnung der Aktionen

Schwache Kl-Hypothese

Starke Kl-Hypothese

1. Expertensysteme . Logisches Denken




Einordnung der Aktionen

10.

11.

Schwache Kl-Hypothese

Expertensysteme
Navigationssystem

Spracherkennung

Erkennung der Polypen auf Basis von Fotos

Zeichenerkennung
ChatGPT

Clustering aus Patientenakten (Klinik
Informationssystem)

Analyse der Rontgen-, CT- oder MRT-Bilc

Analyse genetischer Daten fur
personalisierte Therapien

Vorhersage von Krankheiten wie Diabete;
oder Alzheimer

Korrekturvorschlage bei Suchen (Google]

ler

S

e

H

Starke Kl-Hypothese

1. Logisches Denken

2. Treffen von Entscheidungen bei

Unsicherheit

3. Planen

4. Lernen

5.Verschiedene Fahigkeiten zum Erreichen

gemeinsamen Ziels einsetzen

Seite 20
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Benutzen Sie Kl (eigentlich ML) jeden Tag- wenn
j]a- wie viele?”

* Nein

«1X

+> 5X

+> 15X
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Benutzen Sie ML jeden Tag- wenn ja- wie viele?*

Hey Siri




Was ist Kunstliche Intelligenz (KI)?

Es ist nicht einfach die KI zu definieren!

«His"c(cirisch gesehen haben Forscher verschiedene Versionel
von

verfolgt. Einige haben Intelligenz in Bezug auf die Treue zur
menschlichen Leistung definiert, wahrend andere eine
abstrakte, formale Definition von

InteAIigenz namens Rationalitat bevorzugen — grob gesagt, de
"richtige”

zu tun. Auch das Thema selbst variiert: Einige betrachten
Intelligenz als

eine Eigenschaft interner Denkprozesse und des Denkens,
wahrend

andere sich auf intelligentes Verhalten, eine externe
Charakterisierung, konzentrieren.»

Stuart Russell & Peter Norvig

H

0110110011001
1011010110101
1010110101100
1011010110101
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Es ist einfacher «KI-Modelle» genannt als maschinelles Lernen (ML) zu definieren.

Was ist eine Kunstliche Intelligenz (KI)?

Diese Modelle sind basiert auf statistischen Modellen, die «Big Data» analysieren und daraus
nutzliche Informationen bereitstellen. Ein KI-Model

e Sammelt und verarbeitet Daten

e Kann uberwacht, unuberwacht und verstarkend
lernen

* Benutzt Algorithmen und Modelle, um Muster zu
erkennen

 Kann Vorhersagen und dantenbasiert
Entscheidungen treffen

 Kann durch Feedback stetig besser werden

Seite 24
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Medizin (z.B. Bildklassifikation)

? /

e ———————
e — e —

Ubung: ML & Anwendungsgebiete

Seite 25




Ubung: ML & Anwendungsgebiete

Predictive
Maintenance

Digitale Assistenten

H

Medizin (z.B. Bildklassifikation)

IT Security R

Partnersuche (Dating) —

Bank & Versicherung (z. B.
Fraud Detection)

Spiele &

Unterhaltung

Justiz & Verwaltung

/

Zielgerichtes Marketing
(Empfehlungssysteme)

Mobiles Telefon

Verkehrsregelung

Office (Textgenerierung)

FORUM
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Seite 26
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Wo finden MLs ithren Einsatz in der
Medizin?

Seite 27
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Wo finden MLs ithren Einsatz in der Medizin?

Diagnoseunterstutzung: Kl kann helfen, Krankheiten schneller und praziser zu erkennen:

® Bildgebende Verfahren: Kl analysiert Rontgen-, CT- oder MRT-Bilder, z. B. zur Erkennung von
Tumoren, Lungenentzundungen oder Schlaganfallen

® Dermatologie: Kl erkennt Hautkrankheiten wie Hautkrebs auf Basis von Fotos...
Personalisierte Medizin:

® Kl analysiert genetische Daten und schlagt individuelle Therapien vor, z. B. in der
Krebsbehandlung vor.

® Sie kann vorhersagen, wie ein Patient auf bestimmte Medikamente reagieren wird.
Administrative Aufgaben:

® Automatisierte Dokumentation oder Terminplanung durch Kl-gestutzte Sprach- oder
Textsysteme.

® Chatbots zur Patientenkommunikation oder Ersteinschatzung von Symptomen.
Fruherkennung & Pravention

®* Kl wertet Wearables oder Gesundheits-Apps aus, um z. B. Herzrhythmusstorungen fruhzeitig zu
erkennen. Seite 28
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Maschinelles Lernen: Basismodelle
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE MACHINE LEARNING DEEP LEARNING
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Maschinelles Lernen

mo.chine learning

unsupervised supervised reinforcement
learning learning learning
. S
L. N _',-l-*'_ T
' e @ & N +
. T+
(E.. o % N
X S5 O N\
t’-‘f.‘ e’ e oo %o \
N
o O
Segmentiert Daten auf Bestimmt Entscheidungs- Ein Agent lernt, durch
Grundlage ihrer inneren Struktur grenzen, um Daten Versuch und Irrtum mit seiner
und algorithmische verschiedener Klassen Umgebung zu interagieren
Regel voneinander zu trennen

17. September 2025

H
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Seite 30
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1. Modell: Uberwachtes Model / supervised H
Learning

supervised learning

Modell: Unuberwachtes Model/unsupervised Learning Q b' ' j l | \ t ' (-) l
a0 4 .. B b a
Gt o i Its an
P ST 3 apple!
.. ... ..
notation Mod

These are ¢ @
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2. Modell: Unuberwachtes Model /

unsupervised Learning

H
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unsupervised learning

Seite 32
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3. Modell: Verstarkendes Lernen /
reinforcement Learning




. HR rorum
3. Modell: Verstarkendes Lernen / HealthCare
reinforcement Learning

Reinforced
response

It’s a Wrong' Its an
lts an Apple
mango Apple
-
.‘
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INnput - -

Response -eedback Learns
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Ubung: Welches Model ist geeignet?

Supervised Learning Unsupervised Learning Reinforcement Learning




Ubung: Welches Model ist geeignet?

Salc

2o TRy en

Supervised Learning

. Vorhersage von Krankheiten wie Diabetes oder
Alzheimer

Facebook erkennt die Freunde auf einem Bild
Texterkennung (Objekterkennung!!!l)

Analyse genetischer Daten fur personalisierte
Therapien

Erkennung der Polypen auf Basis von Fotos
Wettervorhersage

Umsatzprognose

Analyse der Rontgen-, CT- oder MRT-Bilder

N —

© 00N AW

Unsupervised Learning

Empfehlen neuer Songs (Empfehlungssystem 1)
Clustering aus Patientenakten (Klinik
Informationssystem)

Clusteranalyse

Marktsegmentierung
Kundensegmentierung

Extraktion von Regeln

Strukturerkennung

Visualisierung von grossen Datenmengen
Informationskomprimierung
(Dimensionalitatsreduktion,
Komplexitatsreduktion!!!)

FORUM
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H

akowb =

Reinforcement Learning

Autonomes Fahren (Autonome Systemelll)
Personalisierung & Werbung

Robotics

Verkehrssteuerung

Spiele

Seite 36



FORUM

HealthCare

H

Einfuhrung in Deep Learning
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE MACHINE LEARNING DEEP LEARNING
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Menschliches Neuron als ein Model fur
technc

Axonal arborization

5 o,

\ Axon from another cell

Synapse
Dendrite

/% Nucleus

Cell body or Soma

Axon

\/

Synapses

Quelle: Artificial Intelligent, A Modern Application, Stuart Russell & Peter Norvig

Seite 38
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Das Perzeptron als eine Nachbildung des
menschlichen Neurons

Neuronale Netzwerke

Naturlich

Neuronen Knoten
i S =
Synapse ,’ &
_ o
starker - starker
: @
N NG .
— schwacher
4 3 }:\*\‘\\ >
. A
schwacher ) /. =
SN 7 iy
- vy Vs \
\“:f-'.; 1 I
’ \ o (RO 5
p (

Im Gehirn Im Computer

Wenn wir etwas lernen, wird die Hier werden die Neuronen mit
Verbindung zwischen Neuronen Knoten nachgebildet. Sind beim
starker. Vergessen wir etwas, Lernen zwei Knoten gleichzeitig
wird sie geschwacht. aktiv, wird deren Verbindung

Kunstlich

gestarkt. Ansonsten geschwacht.

Quelle: Johan Jarnestad/The Royal Swedish Academy of Sciences / SRF, 08.10.24
Seite 39




einfaches neuronales Netzwerk

Input Layer

Kunstliche Neuronale Netzwerke

/
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Hidden Layer

Quelle: https://datasolut.com/was-ist-deep-learning/
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Komplexes neuronales Netzwerk
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https://datasolut.com/was-ist-deep-learning/
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Anwendung neuronaler Netzwerke

* Analyse und Erkennung von unstrukturierte Bilder (Convolutional Neural
Networks (CNN))

» Texterkennung

» Spracherkennung

* Entwicklung von Empfehlungssystemen im Marketing
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Neuronale Netzwerke in der Medizin

 Bildbasierte Diagnostik (Radiologie, Dermatologie, Pathologie)
* Modeltype:Convolutional Neural Networks (CNNs)

 Genomik & personalisierte Medizin
* Modelltyp: Autoencoder, Fully Connected Networks, RNNs

* Medizinische Sprache verstehen (Natural Language Processing)
* Modelltyp: Transformer (z. B. BERT, BioBERT, ClinicalBERT)

* VVorhersagemodelle in der klinischen Versorgung
* Modelltyp: RNNs, LSTMs, CNNs

* Robotik & operative Assistenzsysteme
* Modelltyp: Deep Reinforcement Learning, CNNs + Steuerung
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Sessil serratiertes Adenom
Sessil serratiertes Adenom

Aufgenommen von Dr. Christine Manser, MSc, Leiterin Gastroenterologie und Hepatologie, Leitende Arztin, Kantonsspital Frauenfeld
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Funktionswelse neuronaler Netzwerke

Forward Propagation
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Sessil serratiertes Adenom % lterative process until

4 loss function is
y minimized

X1 = >
’redictions (') True Values (y)
X2
s y= Sessil serratiertes Adenom

Loss Score Loss Function

- . ' Weight
_ Weights (—up ate

XN Backward Propagation L=(y’,y)

Quelle: https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-61690a502fa
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Funktionswelse neuronaler Netzwerke

Forward Propagation
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Sessil serratiertes Adenom U\, Iterative process until
: i o loss function is
y minimized

Ball

Predictions (y') \ True Values (y) .
\ /= Sessil serratiertes Adenom

Loss Score Loss Function

W \Weight
Weights (—up ate

Xn

Backward Propagation L=(y’,y)

Quelle:
https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-61690a
502fa
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Funktionsweise neuronaler Netzwerke
Forward Propagation
—
Sessil serratiertes Adenom 4/;:% Iterative process unti
Wy minimzed
Hyperplastischer Polyp

= =

o T

Dredictions U True Values (y)

y’ = Hyperplastischer ‘
Polyp y= Sessil serratiertes Adenom

< Neight
Welghts up o

Loss Score Loss Function

b
XN . = ( )
Backward Propagation L=(y,y
Quelle:
https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-61690a
502fa
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Funktionswelse neuronaler Netzwerke

Forward Propagation

Sessil serratiertes Adenom 4\:\\} lterative process until
loss function is
p minimized

Sessil serratiertes Adenom

| z True Values (y)

> G

y’ = Sessil serratiertes
Adenom = Sessil serratiertes Adenom

Loss Score Loss Function

< Neight
Welghts update

b
XN . = ( )
Backward Propagation L=(y,y
Quelle:
https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-61690a
502fa
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Funktionsweise neuronaler Netzwerke
Ball
Forward Propagation
Sessil serratiertes Adenom if: |teri)t%11?§§§z\signt" 0.01 Hyperpp:;;gscmr

Sessil serratiertes
: Adenom

(“r*r:*wJ True Values (y)

\/

Loss Score Loss Function

Mond

XN Backward Propagation L=(y’,y)

Quelle:
https://medium.com/data-science-365/overview-of-a-neural-networks-learning-process-61690a
502fa
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Wichtige Feststellungen H

- ML-Algorithmen konnen genau dann relativ genaue Ergebnisse
iefern oder adaquate Empfehlungen geben, wenn sie viele Daten
(Big Data) zum Training zur Verfugung haben

- ML-Algorithmen werden fur eine bestimmte Umgebung (nicht
universell) entwickelt und verwendet

- Bel ML-Modellen passiert das Lernen nur einmal und das Programm
wird aber (theoretisch) unendlich mal in derselben Umgebung
verwendet
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/deen fur eine verantwortungsvolle Kl im
Gesundheits-wesen

 Die Hoheit uber digitale Angelegenheiten wird an die Staaten zuruckgegeben
* |nfrastrukturen wie Gesundheitsdatenzentren unter offentlicher Kontrolle

» Fokus auf patientenzentrierte (Gemeinwohl) statt profitgetriebene
KI-Anwendungen

* \erbindliche Regulierung medizinischer Kl durch einheitliche Standards
* Einrichtung einer einer eigenen Zulassungsstelle fur medizinische Kl

» Einrichtung einer eigenen Zulassungsstelle speziell fur medizinische Gerate zur
Datengenerierung

 Beteiligung von Patienten, Pflegepersonal und arztlichen Fachkraften bei der
Entwicklung (Participatory Design-Ansatz)
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