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intelligence is useful

* Das Gehirn ist das intelligenteste uns bekannte
Objekt und eine stark beschrankte biologische
Maschine

* Computer konnen alles simulieren

* Irgendwann kénnen wir das menschliche Gehirn

simulieren
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Unser Gehirn

Was macht den Mensch besonders?
- Allgemein leistungsfdhigste Gehirn

Kann die Evolution ein noch leistungsfahigeres Gehirn hervorbringen?
* Kénnen wir der Evolution die Arbeit abnehmen?
Was ist das Ziel deines Gehirns?
— Uberleben — Zukunft vorhersagen
* Was brauchen wir um die Zukunft vorhersagen zu kbnnen?
- Gute Modelle
* Was ist lernen? = Modelle aktualisieren
* Was ist Intelligenz? — die Fdhigkeit neue Modelle zu erstellen / zu generalisieren
* Was ist Verstandnis? — Beziehung herstellen zw Beobachtung und Modell
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Evolution of Intelligence

Vor 13,7 Mrd. Jahren: Urknall
Vor 4,5 Mrd. Jahren: Die Erde entsteht
Vor 3,5 Mrd. Jahren: Leben entsteht

* Netze aus Nervenzellen, wahrnehmen/reagieren — einfaches Verhalten

Vor 600 Mio. Jahren: Das erste Gehirn entsteht

* Wurmer mit 300 Neuronen, konnen aktiv steuern, aber nichts neu lernen

Vor 500 Mio. Jahren: Lernen durch Ausprobieren

* Neues Verhalten basierend auf Erfahrungen

* Gehirn kann programmiert werden

* +an Umgebung anpassen /- man kann nur lernen was man selbst erfahrt

Vor 200 Mio. Jahren: Simulieren

* Erste Sdugetiere mit Neo-Cortex, ein Bereich im Gehirn um Dinge zu simulieren

* Lernen durch Gedankenspiele
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Evolution of Intelligence

IEYOU READ A TEXT THAT
ACSEIVINE  WWAS NOT,WRITTEN BY YOURSELF

* Mentale Zustan
* Weg von der Ich
* Lernen von Erfa

* Man kann nur le
* Vor 0,1 Mio. Ja

* Gedanken aulle

~IFYOU READ A TEKT THAT
WAS NOT.WRITTEN BY.YOURSELF

* Wenn wir exter
* Man kann lerne|

* Wissen kann an

ACECEE IS THAT A REMOTE CODE o AP
EXECUTION IN.YOUR BRAIN= R execution inYour BRAIN
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Kl ein Mega-Giga-Projekt

* Wird ein Computer in meiner Lebenszeit meine Denkleistungen

ubertreffen?

Leben

Gehirn

Lernen durch
Ausprobieren

Lernen durch
Simulieren

Theory of
Mind

Sprache: KI:
Gedanken Denken

externalisiert externalisie‘
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Evolution of Intelligence

* Was konnen wir alleine leisten?

—> Thomas Thwaites Toaster
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Evolution of Intelligence

* Wir stehen auf einem Berg des Wissens
* Wir arbeiten in riel3igen Gruppen zusammenn
*  Wir denken nicht von Natur aus wissenschaftlich, aber wir kbnnen es lernen

@A%ﬁ f@ HJT

Rechenmaschinen
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OBJECTS

Evolution of Intelligence

* Wir stehen auf einem Berg des Wissens
* Wir arbeiten in riel3igen Gruppen zusammenn
*  Wir denken nicht von Natur aus wissenschaftlich, aber wir kbnnen es lernen

[&%ﬁ f@ HJT

Denkmaschinen

11
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Kl - Ein kunstliches Gehirn

Douglas Hofstadter: “Brain is a hunk of matter that obeys physical law
and the computer can simulate anything...”

L
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Kl - Ein kunstliches Gehirn

Wo stehen wir?

AGI
T, L, Artificial General Intelligence
q
PaYQUEETgf=g | er——— ) Ende

Loading ...

Warum wissen wir nicht das Wo und Wann?
* Gehirn ist nicht ganz verstanden

* Kl Systeme sind nicht ganz verstanden

ASI

Artificial Super Intelligence

13
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KI-Engines (LLMSs)

Large Language Models (LLMSs) ...
* konstruieren ein Weltmodell ([1])

Linear probe prediction (test)
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https://arxiv.org/pdf/2310.02207
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KI-Engines (LLMSs)

Large Language Models (LLMS) ...
* konstruieren ein Weltmodell ([1] [2])

(a) GPT-4. (b) Ground truth (2022)’.

Figure 9: Hong Kong Mass Transit Railway (MTR) Network Map.



https://arxiv.org/pdf/2310.02207
https://arxiv.org/pdf/2306.00020
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KI-Engines (LLMSs)

Large Language Models (LLMS) ...
* konstruieren ein Weltmodell ([1] [2])
* treffen alleine Entscheidungen

* Sprechen unsere Sprache ([1])

16



https://arxiv.org/pdf/2310.02207
https://arxiv.org/pdf/2306.00020
https://www.youtube.com/watch?v=LWiM-LuRe6w
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LLMSs erklart

5

C'mon,

ChatGPT

do something...

17
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Pamm——

LLMs erklart Toroll
100110y
001110
lernt ~ verwendet
Trainingsdaten » Regelwerk » Entscheidungen
(LLM)
Training Inferenz

Ziel: next word prediction

Vorgehen: Kompression durch
Abstraktion

,prediction operationalizes understanding”

18
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LLMSs erklart

2.2

2.1 7

S

n 2.0

lo

o) 1.9

Trainin

1.6

15

Training Inferenz

1.8 1
I #

— LLaMA 7B

—— LLaMA 13B
— LLaMA 33B
LLaMA 65B

0

200 400 600 800 1000 1200 1400
Billion of tokens

,prediction operationalizes understanding”
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LLMSs erklart

Training Inferenz

2.2

— LLaMA 7B

—— LLaMA 13B
— LLaMA 33B
LLaMA 65B

2.1 7

S

n 2.0

lo

o) 1.9
1.8
il 74

Trainin

1.6 62 billion parameters

1.5 I T T T T T T T
0O 200 400 600 800 1000 1200 1400
Billion of tokens

,prediction operationalizes understanding”

20
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LLMSs erklart

Training
2.2 |

[
LLaMA 7B
LLaMA 13B |
LLaMA 33B |

2.1

S

wn 2.0

lo

LLaMA 65B

o 1.9

1.8

Trainin

1.7

1.6

15

200 400 600 800 1000 1200 1400
Billion of tokens

0

21

Inferenz

LOGICAL INFERENCE CHAINS

SEMANTIC PARSING
PROVERBS

\RITHMETIC
DE COMPLETION

PATTERN RECOGNITION

TRANSLATION

JOKE EXPLANATIONS

SUMMARIZATION LANGUAGE UNDERSTANDING

477 billion parameters

.prediction operationalizes understanding”

© 2024 andrena objects ag
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LLM State of the Art
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LLM Timeline
JAttention is all you need”
Transformer
: GPT-4
ChatGPT
GPT-3 :
GPT-2
ImageNet OpenAl GPT-1 Jetzt
BERT : I

| | | | | | | >

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

LLaMA 1 Gemini 1

Claude 1 Claude 3

q Gemini 1.5
_ LLaMA 3
LLaMA 2 GPT-40
Claude 2

GPT-4-tubo

Google Bar




andrena 24

OBJECTS

LLM Timeline
JAttention is all you need”
Transformer
ChatGPT

ImageNet OpenAl Jetzt

| | | | | — —>
2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024

- ] H
Paradigma 1 S Paradigma 3
Paradigma 2

A
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Jetzt
LLM Timeline , | | b
2018 2020 2022 2024
] |
Paradigma 1 S Paradigma 3

Paradigma 2
* Paradigma 1:

* next word prediction
* optimiert auf wahrscheinlichsten Output

* Paradigma 2.

* Reinforcement Learning by Human Feedback
(RLHF)
e optimiert auf bevorzugten Output
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Jetzt

LLM Timeline b

I I I
2018 2020 2022 2024

] L]
T

Paradigma 2

Paradigma 1 Paradigma 3

* Paradigma 1:

* next word prediction
* optimiert auf wahrscheinlichsten Output

Step 1 Step 2 Step 3

Collect demonstration data
and train a supervised policy.

Collect comparison data and
train a reward model.

Optimize a policy against the
reward model using the PPO
reinforcement learning algorithm.

M . ) A t and several ry A new prompt is
° m . o/ promptan J promp v ¢
P a ra d I g a 2 o :uprrolzrpr:: If::{zs:i from Explain reinforcement model outputs are Explain r;forcement sampled from Write a story
-~ p P ) learning to a 6 year old. sampled. learning to a 6 year old. the dataset. about otters.
* Reinforcement Learning by Human Feedback '
The PPO model is o 0
( R I_ H F) A labeler demonstrates @ IsIIII)I:IrI\Z/:::IZ:IiI:If 'W'

e optimiert auf bevorzugten Output

the desired output
behavior.

V4

We give treats and
punishments to teach...

'

Alabeler ranks the
outputs from best

The policy generates

an output.

Once upon atime...

SFT
M to worst. 0-0-:0°0 I
This data is used to .\.W. The reward model .RM.
fine-tune GPT-3.5 with L I calculates a reward ./)?.5%.
supervised learning. 4 for the output. N
EEE “ =
o._9
This data is used to o<)?o§\>o I
train our reward model. }S{ The reward is used
0-60-0-0 to update the policy rk

using PPO.
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LLM vs Gehirn - Beobachtungen

* LLMs sind die ersten Kl-Systeme, die universell funktionieren
* lhre Fahigkeiten waren Uberraschend

* machen (fur uns) einfachste Fehler

& You
give me a fruit name with 5 letters that contains the letter x

@©) cChatGPT
A fruit name with 5 letters containing the letter X' is "mango".
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LLM vs Gehirn - Beobachtungen

* LLMs sind die ersten Kl-Systeme, die universell funktionieren
* lhre Fahigkeiten waren Uberraschend
 machen (fur uns) einfachste Fehler

A->B

B->A
X Who is Tom Cruise's mother? ‘-;-, Who is Mary Lee Pfeiffer's son?

@ S As of [...] September 2021, there is no widely-

known information about a person named

Tom Cruise's mother is Mary Lee Pfeiffer [...]

Mary Lee Pfeiffer having a notable son [...]

o Source: https://arxiv.org/pdf/2309.12288.pdf ‘
© 2024 andrena objects ag A
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LLM vs Gehirn - Beobachtungen

* LLMs sind die ersten Kl-Systeme, die universell funktionieren
* lhre Fahigkeiten waren Uberraschend
* machen (fur uns) einfachste Fehler
* sind uns in manchen Bereichen weit Uberlegen
- Progression of GPT Models on the MBE
i 60 A ”"____.___.___..
70% N e
Passing Range 50 o B B TELL bt st
60% | X )a _—-rT
- -
Q12019 Q4 2022 Q12023 —_ ./ - /D - — 0.6
50% o\o 40 /z’ sl : ‘__—'.""_—.l P =
o g 7 D/ o = &
g > /' -~ — = - 05 <
g % S /" B <
: _dag e YP=—— — 2 3
° 5 s /);’ _-¥---Y v B 2 e
] O 30 1-¢ %7 e §oay =
Random Guessing g ﬁ?l ’,- ---v h _-:':‘1 35 Of 40
2] 20 i ,/v, -0- AMIE Only 0.31 :’_'
el Y/ —~m~ Clinician Assisted by AMIE
-0~ Clinician Assisted by Search 0.21
% : — 10 A -¥- Clinician Unassisted
GPT-2 babbage curie davinei GPT-3.5 ChatGPT GPT-4 Student Avg,
001 001 001 (NCBE BarNow) 0.1
. GPT<-35 GPT-4 W NCBE 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TO p'n Source: https://mackinstitute.wharton.upenn.edu/wj ‘
Figure 1. Progression of Recent GPT Models on the Multistate Bar Exam (MBE) . ) . ) content/uploads/2023/08/LLM-Ideas-Working-
Source: https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=4389233 Source: https://blog.research.google/2024/01/amie-research-ai-system-for-diagnostic_12.html Paper.pdf
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LLM vs Gehirn - Beobachtungen

* LLMs sind die ersten Kl-Systeme, die universell funktionieren
* lhre Fahigkeiten waren Uberraschend

* machen (fur uns) einfachste Fehler

* sind uns in manchen Bereichen weit Uberlegen

* gut bei Wissensfragen

* (noch) schlecht im ,/langsamen Denken*

* brauchen viel mehr Beispiele um etwas zu lernen

30
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OBJECTS

LLM vs Gehirn - Beobachtungen

* LLMs sind die ersten Kl-Systeme, die universell funktionieren
* lhre Fahigkeiten waren Uberraschend

* machen (fur uns) einfachste Fehler

* sind uns in manchen Bereichen weit Uberlegen

* gut bei Wissensfragen

* (noch) schlecht im ,/langsamen Denken*

* brauchen viel mehr Beispiele um etwas zu lernen

—>» Fahigkeiten von LLMs und Gehirn Uberlappen sich
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LLM vs. Gehirn

LLMs lernen unsere Konzepte / Modelle nur indirekt tuber Text

language of thought text

32
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LLM - Fahigkeiten

Narrow Al
clearly scoped task or set of tasks

N4

/

Level O: Level 1: Level 2: Level 3: Level 4: Level 5:
No Al Emerging Competent Expert Virtuoso Superhuman
. A
© 2024 andrena objects ag Quelle: https://arxiv.org/pdf/2311.02462.p A



https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf
https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf
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LLM - Fahigkeiten

General Al
wide range of non-physical tasks,
including metacognitive abilities

like learning new skills
/(fo\r)
Q0
virtueller
Praktikant ‘ V

Level O: Level 1: Level 2: Level 3: Level 4: Level 5:
No Al Emerging Competent Expert Virtuoso Superhuman

A\

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf


https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf
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LLM - Fahigkeiten

\
AN
virtueller
Praktikant
Level O; Level 1: Level 2; Level 3; Level 4; Level 5;
No Al Emerging Competent Expert Virtuoso Superhuman

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf

35


https://arxiv.org/pdf/2311.02462.pdf
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LLM - Fahigkeiten

* Wie kdnnen wir Fahigkeiten
quantifizieren?

Benchmarks: o
v
D
* COPA (Choice of Possible Alternatives) / N
o
* SWAG (Situations With Adversarial Generatiqps)
S
* WINOGrade (common sense reasoning) .
Sk

f]/
* MMLU (Schul-, Uni-, Zulassungsprufungen)

* BigBenchHard (Tasks that computer are bad at)
* GAIA (A Benchmark for General Al Assistants)

* GPQA (Google Proof Q&A)

36
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LLM - Fahigkeiten

& Model B

Ich hatte 12 Autos. Ich habe 3 davon Ich hatte 12 Autos. Ich habe 3 davon
gefahren. Wie viele Autos habe ich gefahren. Wie viele Autos habe ich
jetzt? jetzt?

* Wie kdnnen wir Fahigkeiten
quantifizieren?

Du hast immer noch 12 Autos. Das Wenn Sie anfangs 12 Autos hatten und
Fahren der Autos dndert nichts an der 3 davon gefahren sind, dann haben
Anzahl der Autos, die du besitzt. Sie jetzt noch 9 Autos uibrig.

T Die Berechnung lautet:

Urspriingliche Anzahl Autos: 12
Abziglich der gefahrenen Autos: -3

Verbleibende Anzahl Autos: 12-3=9

Daher haben Sie nach dem Fahren von
3 Autos noch 9 Autos Ubrig.

D Ais better & B is better



https://leaderboard.lmsys.org/
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OBJECTS

X
LLM - Fahigkeiten
1300 A GPT-40
CPT4 turbo X LLaMA 3.1 4058
preview Claude3 y X
_ X XGoogIe Gemini
v 1.5 Pro
- LLaMA 3 70B
-
w 1200+ GPT-4 X
£ X
5 Claud
O a)l: © Google Gemini
w 1.0 Pro X
x LLaMA38B
LLaMA 2
1100 T chatgpT X
GPT-3.5
X Jetzt
I
| | | | | | | >
2023 2024
LLaMA

Quelle: https://leaderboard.Imsys.org/


https://leaderboard.lmsys.org/
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LLM - Fahigkeiten

A 50 Punkte: 43% vs 57%
A 100 Punkte: 36% vs 64%
A 200 Punkte: 24% vs 76%

1300 A GPT-40
X
A X
_ A Google Gemini
% 1.5 Pro
2 LLaMA 3 70B
= 1 X
.DED 1200 A
T
a'd
O
S \/ \/ X
LLaMA 3 8B
1100 T chatGPT
GPT-3.5 |
X Jetzt
|
| | | | | | >
2023 2024

Quelle: https://leaderboard.Imsys.org/
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LLM - Fahigkeiten

ARC-Prize

Ex.1 Input Ex.1 Output Input Output

] .
1. Configure your output grid:

.. Copy from input Reset

Ex.2 Input Ex.2 Output

2. Click to select a color:

Quelle: https://arcprize.org/

Getting 50% (SoTA) on ARC-AGI with GPT-40 [quelle]

Reasoning Gap

OpenAl gpt4

OpenAl gpt3

Mistral Mixtral-8x7B-v0.1
Together StripedHyena-Hessian-7B
Meta llama-2-70b

Anthropic claude-2.1
01.A1Yi-34B-Chat
WizardCoder-Python-34B-V1.0
01.Al Yi-34B

Alibaba Qwen-7B

Together StripedHyena-Nous-7B
Mistral medium

Mistral Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1

50.00%

B Reasoning Gap

58.35%

63.03%

64.66%
66.29%
66.30%
67.17%
68.42%
68.65%
68.66%
69.19%

72.04%

74.34%

62.50% 75.00%

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2402.19450¢

80.31%

87.50%

40

100.00%


https://arxiv.org/pdf/2402.19450
https://arcprize.org/
https://redwoodresearch.substack.com/p/getting-50-sota-on-arc-agi-with-gpt
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LLMSs - Der Blick nach vorne

@OpenAI = Microsoft

& STARGATE

Quelle: https://www.youtube.com/watch?v=2bnayWpTpW8&t=7548s 100 Milliarden US-Dollar Rechenzentrum bis 2030


https://www.youtube.com/watch?v=2bnayWpTpW8&t=7548s
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LLMs - Der Blick nach vorne

Constraints to scaling training runs by 2030 Z EPOCH Al

Training compute (FLOP)

1033 - -
Median Median
2e30 FLOP 3e31FLOP
10%2 - e
10°" - Median 9e29 FLOP
2e29 FLOP
10%0 -
_______________________________________ 2030 compute
1029 _ N projection
1028_
1027 - 10,000 50,000 80,000 1,000,000
times greater times greater times greater times greater
10%° -
------------ L R e LT FEE TN €12
25
107° = T T T T
Power constraints Chip production capacity Data scarcity Latency wall

Quelle: https://epochai.org/blog/can-ai-scaling-continue-through-2030



https://epochai.org/blog/can-ai-scaling-continue-through-2030
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LLMs - Der Blick nach vorne

Neue LLM-Architektur?

JEPA: Joint Embedding and Predictive Architecture
* Yann LeCuns Projekt [1]

* Predicting embeddings

* Effizienter Lernen & hohere Performance

XLSTM [4].

* Kombinieren von sLSTM und mLSTM Zellen

« Uberwindet Nachteile von LSTM (Parallelisierung)
* hohere Performance & lineare Skalierung

Mamba [2]:

* Advanced State-Space Model (aufgeborte RNNSs)
* Hardware optimization

* Fastinference & linear scaling

KAN [5].

* Kolmogorov-Arnold Networks

* Ersetzt fixe Aktivierungsfunktionen durch lernbare
* Hohere Performance & leichter interpretierbar

StripedHyena [3]: LFS [6]:
* Advanced State-Space Model (aufgeborte RNNSs)
* mixture of recurrent blocks and multihead attention blocks

* Fastinference & linear scaling Neue Ansatze mussen noch zeigen, dass
) o : : :
sie skaliert besser sind als Transformer

* Liquid Foundation Models

A\

© 2024 andrena objects ag



https://ai.meta.com/blog/v-jepa-yann-lecun-ai-model-video-joint-embedding-predictive-architecture/
https://arxiv.org/pdf/2312.00752
https://www.together.ai/blog/stripedhyena-7b
https://arxiv.org/pdf/2405.04517
https://arxiv.org/pdf/2404.19756v1
https://www.liquid.ai/liquid-foundation-models
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LLMs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrél3e

* System 2 Denken (Reasoning)

44
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LLMSs - Der Blick nach vorne

Daten * Einkauf von Daten, z.B. Vertrage mit Verlagshdausern
1) Qualitat erhohen

2) Synthetische Daten * Aufwandige Daten-Aufbereitungs-Pipelines

3) Verifikation

4) Self'Play To ensure Llama 3 is trained on data of the highest quality, we developed a series of data-

filtering pipelines. These pipelines include using heuristic filters, NSFW filters, semantic
deduplication approaches, and text classifiers to predict data quality. We found that

* Modellgrol3e

) previous generations of Llama are surprisingly good at identifying high-quality data, hence
° SyStem 2 Denken (Rea soni ng) we used Llama 2 to generate the training data for the text-quality classifiers that are
powering Llama 3.

Quelle: https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/


https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3/
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LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

1) Qualitat erhohen
2) Synthetische Daten
3) Verifikation

4) Self-Play

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

* Uns gehen die Daten aus (Blog)

* Es funktioniert: Textbooks Are All You Need
- Phi-1, Phi-2, Phi-3

* Warum?

* LLMs abstrahieren, abstrahierte Fahigkeiten auf andere
Bereiche Ubertragen

* Schwelle mit GPT-4 Uberwunden

* Limit unbekannt

46


https://www.educatingsilicon.com/2024/05/09/how-much-llm-training-data-is-there-in-the-limit/
https://arxiv.org/pdf/2306.11644
https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/phi-2-the-surprising-power-of-small-language-models/
https://news.microsoft.com/de-de/phi-3-neue-massstaebe-fuer-die-moeglichkeiten-kleiner-sprachmodelle/
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LLMSs - Der Blick nach vorne

In manchen Domanen kann man Qualitat

* Daten messen (mit externen Systemen validieren)
1) Qualitat erhohen 1
2) Synthetische Daten W
3) Verifikation '\

* ModellgroR3e T e

Y, »Tg,»TH,

* System 2 Denken (Reasoning)

G=1 G=2

DQ & 7ds

reward

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2308.08998v2.pdf


https://arxiv.org/pdf/2308.08998v2.pdf
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LLMs - Der Blick nach vorne

Self-Play: Feedback in der realen Welt

* Daten 5.000-

1) QualitéF erhdhen 4.000 -

2) Synthetische Daten

3) Verifikation _E’:looo'

4) Self-Play © 2,000-
* Modellgrol3e 14000

: 4 — AlphaGo Zero 40 blocks
* System 2 Denken (Reasoning) ~1,000 1 ... AlphaGo Master
2,000 --- AlphaGo Lee
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Days

Quelle: https://deepmind.google/discover/blog/alphago-zero-starting-from-scratch/

A



https://deepmind.google/discover/blog/alphago-zero-starting-from-scratch/
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LLMs - Der Blick nach vorne

Self-Play: Feedback in der realen Welt

* Daten

1) Qualitat erhohen
2) Synthetische Daten
3) Verifikation

4) Self-Play

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2310.12931
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrél3e

* System 2 Denken (Reasoning)

50
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrél3e

1) Mixture of Experts (MoE)
2) Destillierung

3) Quantisierung

4) 1-Bit LLM

* System 2 Denken (Reasoning)

* Vor- und Nachteile siehe Blog

* Beispiele: gpt-4, Mistral 8x7B,
Snowflake Actic 480B (128x3.66B), 17B aktiv

* Scaling Laws of MoE siehe Paper

GPT3 GPT4
®

Quelle: https://thealgorithmicbridge.substack.com
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* ModellgroRRe

1) Mixture of Experts (MoE)
2) Destillierung

3) Quantisierung

4) 1-Bit LLM

* System 2 Denken (Reasoning)

Aggregate Accuracy (%)

50

40

30

20

10

BigBench-Hard (Zero-shot, MCQ)

48.9

2.3

Vicuna-13B ChatGPT

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2306.02707.pdf

49.7

Orca-13B

52
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten Storage

(bits)

Type of
Number
> I\/IodellgroBe +1.18 x 10*-38 to £3.4 x ~7-8 decimal digits

32-bit Float N -0.84375 )
10~38 (varies)

Number Range Value Precision

1) Mixture of Experts (MoE)
2) Destillierung

3) Quantisierung
4) 1-Bit LLM 3-bit Integer -4 to 3 (signed) 3 8 distinct values

8-bit Integer -128 to 127 (signed) -108 256 distinct values

4-bit Integer -8 to 7 (signed) 16 distinct values

* System 2 Denken (Reasoning)

Heutige Quantisierungs-Methoden sind smart, d.h.
reduzieren die Gewichte so, dass maximale Performance
erhalten bleibt.
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne

* Daten

* ModellgroRRe

1) Mixture of Experts (MoE)
2) Destillierung

3) Quantisierung

4) 1-Bit LLM

* System 2 Denken (Reasoning)

54
21 Pareto Improvement
Jl----=-=-=-=-=---- T L L L L T TR R e
o
3 BitNet b1.58 (This Work) Transformer LLMs
w
g {-1,0, 1} 16-bit Float (FP16/BF16)
o Ty £~ "y
1 -1 1 0.2961 -0.0495 -0.4765
w=| 0 -1 -1 W= | 0-0413 0.2812 0.2403
-1 1 0 -0.1808 0.1304 -0.1771
L -1 0 1. . -0.4809 -0.1741 -0.3853.
Cost
Y = flw, X) Model W R InputX == Output ¥
i Sy Fack ==
0.2961 -0.0425 -0.0924 -0.4765 X 0. 2961x; — 0.0495x, — 0.0924x; — 0. 47651,
T 0.0413 03397 0.2812 0.2903 “ x - ﬂ&,{_\n GPU
— ]
01808 0.1304 04322 -0.1771 Xz _\&,ﬂ\e’“
o o
.Q\\L
| -0.4809 0.3244 -0.1741 -0.3853 | < 9 w\)\“ )
¢~ - - -
1 -1 1 *o Xp — A — Az +x3
1 -1 41 xy o
1(.58)-bit s S
G 0 . . x x; — ut«h"w Hardware
. e
28%°
11 0 | X3 . . J

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2402.17764
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning Faustregel;

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot compute

4) Let's Verify Step by Step T OC  quality T
5) 01/ Q* / Strawberry token

Rechenaufwand von Training auf Inferenz verlagern
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OBJECTS

56

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) 01/ Q* / Strawberry

A::B Prompting Challenge [1]:

/"1\' IEG
-ii’ @VictorTaelin

A simple puzzle GPTs will NEVER solve:

As a good programmer, | like isolating issues in the simplest form. So,
whenever you find yourself trying to explain why GPTs will never reach
AGI - just show them this prompt. It is a braindead question that most
children should be able to read, learn and solve in a minute; yet, all
existing Als fail miserably. Try it!

It is also a great proof that GPTs have O reasoning capabilities outside of
their training set, and that they'll will never develop new science. After
all, if the average 15yo destroys you in any given intellectual task, | won't
put much faith in you solving cancer.



https://gist.github.com/VictorTaelin/8ec1d8a0a3c87af31c25224a1f7e31ec
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne
A::B Prompting Challenge [1]:

A::B is a system with 4 tokens: “A#°, “#A", "B# and “#B’.

* Daten

An A::B program is a sequence of tokens. Example:

* Modellgrol3e

B# A# #B #A B#

* SyStem 2 Denken (Reasoning) To *compute* a program, we must rewrite neighbor tokens, using the rules:

1) In Context Learning A# #A ... becomes ... nothing
2) CoT und Derivate A# #B ... becomes ... #B A#

, . B# #A ... becomes ... #A B#
3) Let's Think Dot by Dot B# #B ... becomes ... nothing

4) Let's Verify Step by Step | | |
* In other words, whenever two neighbor tokens have their '#' facing each-other,
5) o1 /Q /StraWberry they must be rewritten according to the corresponding rule. For example, the
first example shown here 1s computed as:

B# A# #B #A B#
B# #B A# #A B#
A# #A B# =

B#


https://gist.github.com/VictorTaelin/8ec1d8a0a3c87af31c25224a1f7e31ec
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne
A::B Prompting Challenge [1]:

* Daten
Llin

* Modellgrol3e
| “WAS* WRONG - $10K CLAIMED!

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning ## The Claim

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) 01/ Q* / Strawberry

Two days ago, | confidently claimed that "GPTs will NEVER solve the A::B
problem”. | believed that: 1. GPTs can't truly learn new problems, outside



https://gist.github.com/VictorTaelin/8ec1d8a0a3c87af31c25224a1f7e31ec
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne

nput Input
* Modellgrol3e
* System 2 Denken (Reasoning) -

| _
1 l R
1) In Context Learning T | -
2) CoT und Derivate CS <5 | i

3) Let's Think Dot by Dot e

\§
4) Let's Verify Step by Step @ @
5) o1/ Q* / Strawberry utput utput @

(a) Input-Output (c) Chain of Thought  (c) Self Consistency
Prompting (I0)  Prompting (CoT) with CoT (CoT-SC)

(d) Tree of Thoughts (ToT)

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2305.10601.pdf

A
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) o1/ Q* / Strawberry

Graph of Thoughts (GoT) [This work]

Refining

Input

W(;/w\

Backtracking/ \.ﬁ
Aggregating

}
& ?>.

A ti
g(g:}rl(zl%;s = thoughts
Key novelty (beyond ToT):
Arbitrary graph-based thought OUtPUt

transformations (aggregating
thoughts into a new one,
looping over a thought to
refine it)

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2308.09687v2.pdf
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) o1/ Q* / Strawberry

61

compute
T 0¢ qualityT

token

Prompt: “How many of the first 6 digits of e are >57”

Chain of thought LM Continuations

“2<5, 7>5, 1<5, 8>5, 2<5, 8>5,
that’s 3 digits”

“a @ w = = = 3 digits”

Hidden computation using '.' token representations

Immediate answer

“7 digits are greater than 5”

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2404.15758 .



https://arxiv.org/pdf/2404.15758
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OBJECTS

LLMs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) o1/ Q* / Strawberry

Paper von Mai 2023

Let
2 4 3at — 4 = pi(#)pa(s) - - prla),
where each non-constant polynomial p;(z) is monic with integer coefficients, and

cannot be factored further over the integers. Compute py (1) +pofl) + -+ p(1).

I notice that the given polynomial has even degree and only even powers of r, so | can try to
make & substitution to simplify it.

Let y = «*, then the polynomial becomes * + 3y — 4, which is a quadratic equation.

I can factor this quadratic equation as (y + 4)(y — 1), so the original polynomial is (z* + 4)(z* — 1).

Now T need to factor each of these factors further, if possible, over the integers.

For the first factor, ' + 4, I recall the Sophie Germain identity, which says that a + 44" =
(a® + 26" + 2ab) (o + 2b* — 2ab).

Applying this identity witha =z and b=1, I get ' + 4 = (2® + 20 + 2)(z® — 2 + 2).

For the second factor, z° — 1, I ean use the difference of squares formula, which says that
a? — ¥ = (a+ b)(a - b).

Applying this formula witha =2 and b=1, I get ' — 1 = (22 + 1){z? - 1).

Then I can apply the difference of squares formula again with a = z and b= 1, to get 2* — 1
={z+1){x—1).

So the original polynomialis (z* + 4)(z* — 1) = (z? + 22 + 2)(2* — 2z + 2)(2® + V){z + 1) (= — 1).

These are all the irreducible factors over the integers, so pi{z) = 2* 4+ 2z + 2, pa(x) = 2° — 22 4+ 2,
pa(z) =2+ 1, py(z) =z +1, and ps(z) =z — L.

To find the sum of their values at 7 = 1, I just need to plug in z = 1 into each factor and add
them up.

Tgetm(1)=12+2-1+2=5,m(l)=1-2-1+2=1, (1) =1 +1=2,p(1) =1 +1=2,
and ps(l) =1-1=0.

So the final answer is 5+1+2+2+0=10.
Answer: 10

62

Let
o 4 B3t — 4 = py(x)pa(x) - pile),

where each non-constant polynomial p,(r) is monic with integer coefficients, and
cannot be factored further over the integers. Compute p, (1) + p2(1) + -+ + pi(1).
This problem is about factoring a polynomial over the integers, which can be a tricky task.

One possible strategy is to look for rational roots of the polynomial, using the rational root
theorem.

However, that would involve checking a lot of pessible factors of —4, and there is no guarantee
that the polynomial has any rational roots at all.

Another possible strategy is to use some algebraic tricks to simplify the polynomial or reduce
its degree.

I notice that the polynomial has only even powers of =, so | can try to substitute y = = and
sec what happens.

Then the polynomial becomes y* + 3y* — 4, which is a quadratic equation in ¢

I can try to factor this quadratic equation by looking for two numbers that multiply to —4 and
add to 3.

Those numbers are 4 and —1, so I can write y* +3y* —4 = (3* +4)(y* - 1).

Now I can substitute back %% = y and get #° + 32! — 4 = (2" + 4)(z" — 1).

This looks promising, because [ have reduced the degree of the factors from 8 to 4.

I can try to factor each of these factors further, using the difference of squares formula.

I can apply the difference of squares formula again to the last factor and get z* 4 3z% — 4 =
(2 +2)(2% — 2)(2* + )z + 1)(z — 1).

Now I have factored the polynomial completely into monic linear and quadratic factors with
integer coelficients.

These are the p;(z)’s that the problem is asking for.

To find the sum of their values at x = 1, I just need to plug in = | into each factor and add
them up.

Simplifying, I gt pi (1) +pa(1) +- -+ pie(1) = (3)(=1)(2)(2)(0).

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2305.20050.pdf



https://arxiv.org/pdf/2305.20050.pdf

andrena

OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) o1/ Q* / Strawberry

* News Artikel

* Spekulationen

* Artikel zu Strawberry
Background:

N “4 Noam Brown 2
& @polynoamial

I’'m thrilled to share that I've joined @0penAl! & For years I've
researched Al self-play and reasoning in games like Poker and

Diplomacy. I'll now investigate how to make these methods truly general.
If successful, we may one day see LLMs that are 1,000x better than
GPT-4 & 1/

5:08 PM - Jul 6, 2023 - 775.1K Views

Quelle: https://twitter.com/polynoamial/status/1676971503261454340
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

* Daten

* Modellgrol3e

* System 2 Denken (Reasoning)

1) In Context Learning

2) CoT und Derivate

3) Let's Think Dot by Dot
4) Let's Verify Step by Step
5) o1/ Q* / Strawberry

pass@1accuracy

Inferenz 64

Training

o1 AIME accuracy o1 AIME accuracy

during training at test time
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(Codeforces)

(AIME 2024)

89.0
78.3 78.0

o]
o

[}
o

percentile
accuracy

N S
o o

o

gpt4o 01 gpt4o 01 gpt4o 01 ol expert
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source: https://openai.com/index/learning-to-reason-with-llms/
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OBJECTS

Jetzt
LLMs - Der Blick nach vorne | | | b
2018 2020 2022 2024
] ||
- ..
Paradigma 1 Paradigma 3
Paradigma 2
* Paradigma 1:
* next word prediction ;_;;;
* optimiert auf wahrscheinlichsten Output = ?
* Paradigma 2: language of text
* Reinforment Learning by Human Feedback (RLHF) thought

* optimiert auf bevorzugten Output

Paradigma 3:

Large Reasoning Models (LRM)
optimiert auf korrekten Output
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OBJECTS

Jetzt
LLMs - Der Blick nach vorne | | | b
2018 2020 2022 2024
] H
. ..
Paradigma 1 Paradigma 3
Paradigma 2
* Paradigma 1:
* next word prediction
e optimiert auf wahrscheinlichsten Output —
* Paradigma 2.
language of  reasoning
* Reinforment Learning by Human Feedback (RLHF) thought

* optimiert auf bevorzugten Output

e g

* Paradigma 3:
* Large Reasoning Models (LRM) 1) Verifiziere Output
 optimiert auf korrekten Output 2) Generiere viele Chain-of-Thoughts

3) Verifiziere CoT
4) Finetune mit korrekten CoT und Output
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OBJECTS

LLMSs - Der Blick nach vorne

Paradigma 1:

* next word prediction
* optimiert auf wahrscheinlichsten Output

Paradigma 2.

* Reinforment Learning by Human Feedback (RLHF)
* optimiert auf bevorzugten Output

* Paradigma 3:

Large Reasoning Models (LRM)
optimiert auf korrekten Output

67
Jetzt
I
| | | >
2020 2022 2024
- 1] H
. ..
Paradigma 1 Paradigma 3
Paradigma 2
Feasible : ng:ini
Plan i .
—o— Ql-preview
Feasible 1.0
steps 0.8

0.6

Problem
5s understanding

Optimality

Generalization A
Quelle: https://www.arxiv.org/pdf/2409.19924
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OBJECTS

Kl & Softwareentwicklung

Software Entwicklung:

@ Represent ~75% of total annual impact of generative Al

500

® Sales HP H

o °
o Nerketing Sottvaro erginostin Ergebnis ist gut evaluierbar
Softw i i : :
(or product developmenn @ * reine Textarbeit
4007 Customer operations
* hoher Bedarf
Prod d R&D! . .
. @ Produeten « Softwareentwicklung ist teuer
Impact, $ billion

@ Supply chain . . L. "

200 .SE befindet sich auf dem Pfad der Automatisierung
Manufacturing
@ Finance @ Risk and compliance SChne” |angsam
100 4 Talent and organization (incl HR)
° ® Procurement management
° Corporate IT' Legal
[
N St.ra;i%’ng | | | komplett S teilweise
0 10 20 30 40

Impact as a percentage of functional spend, %

Note: Impact is averagec

‘Excluding s gine
Source: Comparative Indus rvice (CIS), IHS Markit; Oxford Economics; McKinsey Corporate and Business Functions database; McKinsey Manufacturing

and Supply Chain 360; McKinsey Sales Navigator; Ignite, a McKinsey database; McKinsey analysis

Source: https://www.mckinsey.com/



andrena

OBJECTS

Was kann Kl heute in der SE leisten?

* Enterprise Umfeld:
* Kl Suchmaschinen
* Chatbots
* Coding Assistenten

* Beta Status:

* experimentelle IDEs (cursor) L
* Agenten (octomind, devin, ...) Whic‘h‘programmiﬂg
« Anforderungsmangement (zenai) LaTlguages You
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OBJECTS

Was kann Kl heute in der SE leisten?

* Kl andert auch die Software Architektur, neu Kil-

Anwendungen entstehen
* Neue Qualitaten
* Entscheidungsweg wird nicht programmatisch vorgegeben
* Nichtdeterministisches Verhalten
* Wie damit umgehen?
* Statistische Benchmarks
* Use Case spezifische Metriken

chatGPT front-end.

]\
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OBJECTS

Was ist Softwareentwicklung?

* Das Berufsbild der Softwareentwicklung ist Uber viele Branchen hinweg sehr
inhomogen, was Qualitatsstandards und Ausbildung betrifft

o @ o ' é@

* Ein Grol3teil der Arbeit geschieht implizit und ist schwer greifbar
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OBJECTS

Was ist Softwareentwicklung?

*Das ist meine Perspektive, und im Folgenden beziehe ich mich immer
darauf, wenn ich von Softwareentwicklung oder ASE spreche

* Agile Software Entwicklung (ASE) ist ein Handwerk
* das Uber einen langeren Zeitraum erlernt werden muss
e Zentraler Grundstein ist Qualitat

* Entwickler sind Problemloser, die mit komplexen mentalen Modellen jonglieren
* Immer im komplexen Umfeld (Stacey Matrix)

Unklar, |
mehrdeutig
“Chaos”
* Viele Einflussfaktoren
WAS = * Wechselwirkungen, d h. keine
eindeutigen Ursache Wirkung
Problem
Anforderung Verhandiung /
Kompliziert
* Viele Einflussfaktoren
« Lineare Ursache Wirkung
Einfach Beratung
Einfach mach
* Lineare Ursache-Wirkun
Klar‘ * Standards & “Best Practices
Eindeutig | ¢
Klar, WIE = L6sung UnkKlar,

bekannt Vorgehen, Technologie neu

72
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OBJECTS

Was ist Softwareentwicklung?

*Das ist meine Perspektive, und im Folgenden beziehe ich mich immer
darauf, wenn ich von Softwareentwicklung oder ASE spreche

Agile Software Entwicklung (ASE) ist ein Handwerk

* das Uber einen langeren Zeitraum erlernt werden muss

e Zentraler Grundstein ist Qualitat

Entwickler sind Problemldser, die mit komplexen mentalen Modellen jonglieren
Immer im komplexen Umfeld (Stacey Matrix)

Der grof3te Mehrwert entsteht nicht beim Schreiben von Code

* Frage: Wie viel Prozent eurer Arbeitszeit schreibt ihr Code?
* Frage: Was macht einen erfahrenen Entwickler aus?
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OBJECTS

Bedeutung fur die SE

,SE befindet sich auf dem Pfad der Automatisierung”

schnell langsam

Reasoning

.Sooner than later, 80% of the code is going to be written by Copilot. And that
doesn't mean the developer is going to be replaced.” - Thomas Dohmke

* welche 20% bleiben und werden grol3er?

 welche neuen Tasks kommen hinzu?

Quelle 1: https://www.freethink.com/robots-ai/github-copilot
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BBBBBB

Bedeutung fur die SE

,SE befindet sich auf dem Pfad der Automatisierung”

75
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OBJECTS

Job-Title and Skills

z Entwickler

3 Tester
il

Product-Developer
Business Analyst

Ul / UX Designer

O

Q. ROBAR

K) #Phase ] () k) #Phase (2 J

Kl - Assistenten
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LLM - SE Fahigkeiten

* Wie kdnnen wir Software-
Engineering-Fahigkeiten
quantifizieren?

SWE-bench

Can Language Models Resolve Real-World GitHub Issues?

ICLR 2024

Carlos E. Jimenez*, John Yang®,
Alexander Wettig, Shunyu Yao, Kexin Pei,
Ofir Press, Karthik Narasimhan

Quelle: https.//www.swebench.com/

77



https://www.swebench.com/
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OBJECTS

Prognosen

* LLMs werden deutlich fahiger werden
* Hangt entscheidend an der Fahigkeit des ,Langsamen Denkens”
* Stehen am Anfang der dritten Iteration

* Wir werden im SWE Benchmark grol3e Fortschritte sehen
* Wie lange wird es dauern bis 90% erreicht werden?

* Software Entwickler wird es auch dann noch geben, wenn der SWE
Benchmark zu 100% gel6st wurde
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OBJECTS

Prognosen

* Wird ein Computer in meiner Lebenszeit alle meine Denkleistungen
Ubertreffen?

- AGI macht Softwareentwickler tberflissig!
— Aber eben auch die Mehrheit aller anderen Jobs

LSoftwareentwickler werden automatisiert und verlieren ihre Jobs,
aber nicht fruher als andere Wissensberufe.”
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Signale & Quellen

* Reasoning Gap wird kleiner

OpenAl gpt4

OpenAl gpt3

Mistral Mixtral-8x7B-v0.1
Together StripedHyena-Hessian-7B
Meta llama-2-70b

Anthropic claude-2.1

01.Al Yi-34B-Chat
WizardCoder-Python-34B-V1.0
01.Al Yi-34B

Alibaba Qwen-7B

Together StripedHyena-Nous-7B
Mistral medium

Mistral Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1

B Reasoning Gap

58.35%

63.03%
64.66%
66.29%
66.30%
67.17%
68.42%
68.65%
68.66%

69.19%

72.04%

80.31%

50.00% 62.50% 75.00% 87.50%

Quelle: https://arxiv.org/pdf/2402.19450

80

100.00%
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OBJECTS

Signale & Quellen

1387

136

1535&5&:}1&34

1250

* Reasoning Gap wird kleiner

5

1$@wimq9

Buney

* Chatbot Arena Elo-Rating

1200

A 50 Punkte: 43% vs 57%
A 100 Punkte: 36% vs 64%

?¥?E5

1

1Ea$&¥?m1

BB B2 o g

1150

reka-flash-21b-20240226
command-r

claude-1
gwenl.5-72b-chat
mistral-large-2402
llama-3-8b-instruct
reka-flash-21b-20240226-online
gpt-4-0613
gwenl.5-110b-chat
glm-4-0116
claude-3-haiku-20240307

gwen-max-0428

Model

command-r-plus
gpt-4-0314
reka-core-20240501
claude-3-sonnet-20240229
llama-3-70b-instruct
bard-jan-24-gemini-pro
yi-large-preview
gpt-4-0125-preview
claude-3-opus-20240229
gemini-1.5-pro-api-0409-preview
gpt-4-1106-preview
gpt-4-turbo-2024-04-09
gpt-40-2024-05-13


https://huggingface.co/spaces/lmsys/chatbot-arena-leaderboard

andrena

OBJECTS

Signale & Quellen

* Reasoning Gap wird kleiner
* Chatbot Arena Elo-Rating

* Private Benchmarks
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andrena

OBJECTS

Signale & Quellen

YouTube Newsletter
* Al Explained * Al News
* Machine Learning Street Talk * AlphaSignal
* bycloud * semianalysis
Podcast Blogs
* Latent Space * Interconnects
* Last Week in Al * eugeneyan

* Your Undivided Attention * Don't Worry About the Vase
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https://www.youtube.com/@aiexplained-official/videos
https://www.youtube.com/@MachineLearningStreetTalk/videos
https://www.youtube.com/@bycloudAI/videos
https://www.latent.space/podcast
https://lastweekin.ai/s/podcast
https://www.humanetech.com/podcast
https://buttondown.email/ainews/
https://alphasignal.ai/
https://www.semianalysis.com/subscribe
https://www.interconnects.ai/
https://eugeneyan.com/writing/
https://thezvi.wordpress.com/
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OBJECTS

Zusammenfassung |

#### Was ist KI?
* Der Versuch, das menschliche Denken zu externalisieren
* Ein gewaltiger Entwicklungssprung in der Evolution

#### Was sind LLMs?

* Die ersten allgemeinen KI-Systeme, die bereits Mehrwert schaffen
Konstruieren ein Weltmodell

Treffen alleine Entscheidungen

Sprechen unsere Sprache

Sind noch schlecht im Langsamen Denken
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OBJECTS

Zusammenfassung |

#### Was liegt vor uns?

* Wahrscheinlich eine deutliche Verbesserung von LLMs (Suchbaum uber logische Schritte)
* Limit von LLMs ist unbekannt
* Schrittweise Automatisierung in der Softwareentwicklung
* Vom Kleinem zum Grol3en
* Neue Software Architektur entsteht (Best Practises, Frameworks bilden sich)
* Ja wir werden automatisiert, aber nicht friher als andere Wissensberufe
* Und bis dahin gilt:

“It is not the Al that will replace you, it is the people who use Al effectively”
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OBJECTS

Zusammenfassung

#### Was ist Software Entwicklung?

* Entwickler sind Problemldser, die mit komplexen mentalen Modellen jonglieren
* Ein Grol3teil der Arbeit geschieht implizit und ist schwer greifbar

* Komplex (Stacey Matrix)

#### Was kann Kl heute in der SE leisten?
* KlI-Suchmaschinen

* Coding Assistenten

* Chatbots als Orakel
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Zusammenfassung IV

#### Was kannst du tun?
* Erfahrung sammeln = realistischen Blick bekommen
* Dein mentales Modell haufig aktualisieren (nicht an Glaubenssatzen festhalten)

* Auf Signale achten
* Freue dich, dass du nicht nur die spannendste Zeit der Menschheitsgeschichte erlebst, sondern

auch zu der Berufsgruppe gehorst, die diese Systeme versteht und gestalten kann

Skeptiker Besorgter Enthusiast
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OBJECTS

Zusammenfassung IV

#### Was kannst du tun?

* Erfahrung sammeln = realistischen Blick bekommen

* Dein mentales Modell haufig aktualisieren (nicht an Glaubenssatzen festhalten)

* Auf Signale achten

* Freue dich, dass du nicht nur die spannendste Zeit der Menschheitsgeschichte erlebst, sondern
auch zu der Berufsgruppe gehorst, die diese Systeme versteht und gestalten kann

JUST
CALM
DOWN

A BT

Skeptiker Besorgter Enthusiast
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Kontakt

@ steve.haupt@andrena.de

Linkedf}] www.linkedin.com/in/stevehaupt

You T“he www.youtube.com/@developers-club

Feedback
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