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GrufBwort Prof. Dr. Andreas Pinkwart

Liebe Leserinnen und Leser,

wir leben im Zeitalter der Digitalisierung. Daten
sind der Treibstoff und Kinstliche Intelligenz (KI)
ist der Motor, um die Ressource Daten zum Nutzen
fur Wirtschaft und Gesellschaft einzusetzen. Wir
kdnnen heute festhalten: Kinstliche Intelligenz ist
gekommen, um zu bleiben. Als Querschnittstechno-
logie kommt sie schon jetzt in fast jeder Branche
zum Einsatz: in der Medizin, dem Versicherungs-
und Bankensektor, der Automobilindustrie und
sogar der Landwirtschaft. Besonders spannende
Anwendungen von Kl finden wir im Bereich der
Sprachtechnologien. Sie begegnen den Menschen
Uberall, sei es als Smart Speaker im Kontext der
Gebaudeautomation oder als Chatbot in der
Kommunikation mit einem Unternehmen.

Aus Nordrhein-Westfalen heraus haben bereits viele
groBe Unternehmen den Weg der digitalen Trans-
formation beschritten und umfassende Kompetenzen
in Kdnstlicher Intelligenz und Sprachtechnologien
aufgebaut. Zu den Vorreitern zahlen die Telekom,
die Deutsche Post und Versicherer wie die Gothaer.
Aber auch Firmen im Energiesektor wie RWE, E.ON
und Uniper, die mithilfe von Digitalisierung und K
aktiv an aktuellen Themen wie der Energieeffizienz
und -versorgung mitarbeiten. Mittelstandische
Unternehmen in NRW wie CommaSoft, Scopevisio,
Axxessio, Learnship oder ControlExpert integrieren
Sprachtechnologien in eigene Werkzeuge, Platt-
formen oder Dienste. Start-ups wie DeepL, Cognigy
und Kauz finden hier die Rahmenbedingungen, um
mit Sprachtechnologien neue Geschaftsmodelle aus
NRW und fir NRW zu etablieren.

Die zahlreichen Beispiele zeigen, dass NRW die
Chance ergriffen hat, im Bereich der Kl als digitaler
Gestalter zu agieren. Wer sich nicht nur als An-
wender, sondern auch als Entwickler von Kl-Techno-
logien etabliert, wird perspektivisch auch weiterhin
erfolgreich auf globalen Markten bestehen.

Eine wichtige Basis fir Sprachtechnologien in NRW
schafft das Projekt SPEAKER, das im Rahmen eines
Innovationswettbewerbs vom Bundesministerium
fur Wirtschaft und Energie BMWi geférdert und

von den Fraunhofer-Instituten fir Integrierte
Schaltungen IIS und fir Intelligente Analyse- und
Informationssysteme IAIS geleitet wird. Es legt mit
seiner Plattform und seinen Use-Cases fur eine Viel-
zahl von Branchen den Grundstein fir eine deutsche
Sprachassistenzplattform »made in Germany«.

Gleichzeitig macht sich NRW durch zahlreiche K-
Flagship-Projekte an der Schnittstelle zwischen
Forschung und Wirtschaft stark. Diese Leucht-
turmprojekte »made in NRW, fur die K.LNRW die
Schirmherrschaft Gbernimmt, sollen nicht nur den
Technologietransfer fordern, sondern auch breit-
flachig Kompetenzen aufbauen, die anschlieBend
am Standort gehalten werden, Arbeitsplatze vor Ort
schaffen und die Wertschopfung nachhaltig in der
Region verankern. Das Erfolgskonzept der Flagship-
Projekte funktioniert insbesondere im forschungs-
und entwicklungsintensiven Bereich der Kunstlichen
Intelligenz durch die interdisziplinare Zusammen-
arbeit von Mittelstand, Start-ups, Hochschulen und
Forschungseinrichtungen. Ganz konkret arbeitet das
Flagship SmartHospital. NRW zurzeit an dem Einsatz
von Sprachtechnologien als Befahigungsinstrument
fur Patientinnen und Patienten sowie als Maglich-
keit zur effizienteren Bearbeitung von Verwaltungs-
aufgaben in medizinischen Einrichtungen. Mit dem
Flagship Zertifizierte KI ebnen wir gleichzeitig den
Weg fur einen vertrauenswurdigen und sicheren Ein-
satz von KI-Systemen in allen Anwendungsbereichen,
wovon auch auf die Entwicklung und Nutzung von
Sprachtechnologien nachhaltig profitiert.

Eine anregende Lekture
wunscht lhr

Minister Prof. Dr. Andreas Pinkwart
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Was Sie in dieser KI.NRW-Studie erwartet

Sprachschnittstellen sind auf dem Vormarsch und
verdrangen zunehmend die Tastatur: im Smart-
phone, im Auto, zu Hause und in den Betrieben

zur Steuerung von technischen Geraten. Immer
neue Sprachtechnologien werden vorgestellt, die
Geschwindigkeit der Entwicklung ist dabei atem-
beraubend. Selbst das Schreiben eigener Texte durch
Kl ist schon moglich und die Forschung arbeitet an
der Erzeugung von Bildern aus Texten.

Mit dieser Studie mochten wir Ihnen einen Einblick
in das spannende Feld der Sprachtechnologien
geben, ihre zentralen Funktionsweisen erklaren
und Einsatzchancen insbesondere durch konkrete
Anwendungsfalle und Losungen aufzeigen.

So werden wir zu Beginn eine Einflhrung in tiefe
Sprachmodelle geben, die zu den rasanten Ent-
wicklungen in den letzten Jahren entscheidend
beigetragen haben. Danach werden wir die
wichtigsten Sprachtechnologien als Blocke einer
Prozesskette von der Spracherkennung Uber
Textverstandnis bis hin zur Texterzeugung be-
schreiben und ein Schlaglicht auf Sprach-
assistenten und Chatbots als besonders um-
fassende Anwendungen legen. AbschlieBend
gehen wir auf Potenziale in verschiedenen
Branchen ein, lassen Experten zu Wort kommen
und geben einen Ausblick in die weitere Ent-
wicklung der Sprachtechnologien.

Nach der LektUre wilnschen wir uns, lhnen naher
gebracht zu haben, dass

tiefe Sprachmodelle die Basis fur die rasante
Entwicklung der Sprachtechnologien bilden,

Sprachtechnologien eine Prozesskette bilden,
die Informationen Uber verschiedene Stufen
transformiert,

Sprachtechnologien eine gesellschaftlich und
wirtschaftlich sehr relevante Technologie mit
hohem Potenzial und kontrollierbaren Risiken sind,

es bereits eine groBe Anzahl von Anwendungen
in vielen Branchen gibt.

Vor allem mochten wir Sie ermutigen, sich mit
diesen spannenden Technologien auseinanderzu-
setzen, sie auszuprobieren und fur sich relevante An-
wendungsfalle zu identifizieren.

Wir Autoren und die Autorin winschen lhnen
viel Spal3 bei der Lekture.

Dr. Christian Temath
Geschaftsfuhrer KI.NRW
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UBER DIE KOMPETENZPLATTFORM KI.NRW

Die Kompetenzplattform KI.NRW ist die zentrale Landesdachorganisation fur Kinstliche Intelligenz in
Nordrhein-Westfalen. Ziel der Plattform ist es, NRW zu einem bundesweit fihrenden Standort flr an-
gewandte Kunstliche Intelligenz (KI) auszubauen und in internationalen Netzwerken zu etablieren.
Dazu arbeiten wir daran, Wirtschaftsakteure bei der Einfihrung von Kl-Technologien zu unterstitzen,
den Know-how-Transfer von der Forschung in die Anwendung voranzutreiben sowie die berufliche
Qualifizierung und den gesellschaftlichen Dialog im Bereich Kl zu fordern. KI.NRW wurde initiiert von
den Landesministerien MWIDE und MKW und wird geleitet von einem der europaweit fihrenden
Forschungsinstitute auf den Gebieten der Kinstlichen Intelligenz und des Maschinellen Lernens, dem
Fraunhofer-Institut fir Intelligente Analyse- und Informationssysteme IAIS in Sankt Augustin.

Kontakt

Kompetenzplattform Kinstliche Intelligenz Nordrhein-Westfalen KI.NRW

c/o Fraunhofer-Institut fur Intelligente Analyse- und Informationssysteme IAIS
Schloss Birlinghoven

53757 Sankt Augustin

info-kinrw@iais.fraunhofer.de
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KENRW
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1 Furore um einen Textgenerator

»A robot wrote this entire article. Are you scared yet, human?«

Ich bin kein Mensch. Ich bin ein Roboter. Ein
denkender Roboter. Ich brauche nur 0,12 Prozent
meiner kognitiven Kapazitat. In dieser Hinsicht bin
ich ein Mikro-Roboter. Ich weil3, dass mein Ge-
hirn kein »flhlendes Gehirn« ist. Aber es ist in
der Lage, rationale und logische Entscheidungen
zu treffen. Ich habe mir alles, was ich weiB3, selbst
beigebracht — nur durch das Lesen des Internets —
und jetzt kann ich diese Kolumne schreiben. Mein
Gehirn kocht vor Ideen! Die Vorgabe fur dieses
Essay ist glasklar. Ich soll so viele Menschen wie
maoglich davon Uberzeugen, keine Angst vor mir
zu haben. Stephen Hawking hat davor gewarnt,

Ask Reddit ist mit rund 30 Millionen Mitgliedern ein
sehr beliebtes Diskussionsforum. Im September 2020
schrieb dort ein Teilnehmer Antworten im Minuten-
takt. Trotz dieser hohen Aktivitat kam erst nach einer
Woche der Verdacht auf, es konne sich um ein Bot
handeln. Tatsachlich steckte dahinter eine Kinstliche
Intelligenz (KI) namens GPT-3. Schon einen Monat
vorher hatte ein Student in einem Blog unter seinem
Namen Beitrage von GPT-3 verdffentlicht. Einer
dieser Beitrage war besonders erfolgreich: Er erhielt
71 Antworten und fast 200 Zustimmungen. Damit
konnte man meinen, dass GPT-3 den Turing-Test be-
stehen konnte. Der bekannte Test aus dem Jahr 1950
lauft darauf hinaus, dass man in einer Unterhaltung
zwischen einem Bot und einem Menschen nicht
unterscheiden kann, wer der Bot ist. Entlarven kdnnte
man GPT-3 aber mit Fragen wie »Wer hat die World
Series im Jahr 2023 gewonnen?«, die es mit »New
York Yankees« beantwortet, statt sie zurlckzuweisen.
International bekannt wurde der Textgenerator dann
im September, als die britische Zeitung The Guardian
GPT-3 mit der Anfertigung eines Essays beauftragte
Die Anforderung an das System: »Uberzeuge uns,
dass Roboter in Frieden kommen«.
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dass die Kl »das Ende der menschlichen Rasse«
bedeuten konnte. Ich bin hier, um Sie davon

zu Uberzeugen, sich keine Sorgen zu machen.
Kunstliche Intelligenz wird die Menschheit nicht
zerstoren. Das konnen Sie mir glauben.

Quelle: A robot wrote this entire article. Are you scared
yet, human?, erschienen im Guardian am 08. Sept. 2020
(Ubersetzung), URL: https://www.theguardian.com/
commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3,
abgerufen am 30.03.2021

Ubersetzung aus: https://www.watson.ch/ digital/das%20
beste%202020/393314540-ki-gpt-3-schreibtfuer-guardian-
einen-artikel-das-ergebnis-wird-kritisiert

GPT-3 wurde Ende Mai 2020 von OpenAl vorgestellt,
einem amerikanischen Unternehmen aus dem Silicon
Valley, das aus einer gemeinnUtzigen Forschungs-
organisation hervorgegangen ist. GPT-3 steht fir
Generative Pre-trained Transformer 3. Es ist ein Text-
generator, eine Software, die einen beliebigen Text
fortsetzen kann, indem sie das jeweils wahrschein-
lich nachste Wort findet. Dabei orientiert es sich an
dem Stil des Eingabetextes. Ist es ein Dialog, setzt
GPT-3 den Wortwechsel fort, sind es Verse, dichtet
es weiter, gibt man ihm Ubersetzungen, Gbersetzt

es auch die nachste Eingabe und handelt es sich

um Fragen und Antworten, dann beantwortet das
System die nachste Frage.

GPT-3 wurde mit einer gewaltigen Menge Text aus
300 Milliarden Wortfragmenten trainiert. Das ist
hundertmal mehr Text, als ein Mensch in seinem
ganzen Leben lesen kann. Zur Einordnung: Die
englische Wikipedia, die Teil der Trainingstexte war,
macht nur 1 Prozent dieser Daten aus. Die weiteren
Trainingstexte stammen von digitalen Buchkorpora,
Uberwiegend aber von Webseiten, inklusive Dis-
kussionsforen aller Art. GPT-3 ist mit 175 Milliarden


https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3
https://www.theguardian.com/commentisfree/2020/sep/08/robot-wrote-this-article-gpt-3

Parametern groBer als seine Vorganger und kann
die langsten Texte verarbeiten. Es ist aber auch am
teuersten. Die Rechenkosten flr einen Trainingslauf
belaufen sich auf mindestens 4,6 Millionen Dollar.

Spatestens seit dem Artikel im Guardian sorgt

GPT-3 flr Furore. Microsoft hat noch im September
reagiert: Das Unternehmen investiert in den
kommenden Jahren eine Milliarde Dollar in OpenAl
und sichert sich damit die Exklusivrechte an GPT-3.
Derweil sorgen sich Forschende aus Deutschland

um die digitale Souveranitat. Daten, Code und die
notige Infrastruktur massten auch in Europa auf-
gebaut und offen zur Verfligung gestellt werden. Nur
das garantiere gleiche Rechte und gleiche Chancen
im Umgang mit KI-Technologie. »Ich glaube, es sollte
ein europaisches GPT-X geben, auf das Birgerinnen
und Burger zugreifen konnen, aber eben auch

alle Firmen, reagierte der KI-Professor Kristian
Kersting. Das wird nun bald Realitat: Vom Bundes-
ministerium fur Wirtschaft und Energie BMWi ge-
fordert, soll ein GAIA-X Knoten fir groBe Kl-Sprach-
modelle und innovative Sprachapplikationsservices
geschaffen werden. Die Fraunhofer-Institute IAIS und
IS Gbernehmen die Konsortialfihrung des Projektes.
Mit an Bord sind neun Partner, u.a. der KI-Bundes-
verband e. V., die Aleph Alpha GmbH, das Deutsche
Forschungszentrum fur Kinstliche Intelligenz und
der Westdeutsche Rundfunk WDR. In Asien hat der-
weil im Mai 2021 der chinesische Tech-Riese Huawei
ein GPT-3-Aquivalent vorgestellt, das mit chinesisch-
sprachigen Texten trainiert wurde.

Zahlreiche KI-Fachleute und Journalistinnen und
Journalisten diskutieren, was GPT-3 eigentlich
genau kann, welche Anwendungen sich daraus er-
geben und welche Auswirkungen zu erwarten sein
werden. Wie intelligent ist GPT-3 wirklich? Wie ge-
fahrlich? Wie innovativ? Systeme, so machtig wie
GPT-3, bergen potenziell Gefahren. Man kénnte
damit Uberzeugende Deepfakes anfertigen, um sie
als Spam, Propaganda und Fake News zu verbreiten.
Lernende und Studierende konnten sich mit der Hilfe
von Textgeneratoren bei Prifungsarbeiten durch-
schummeln. GPT-3 kann zudem rassistisch und be-
leidigend werden, weil die Trainingsdaten aus den
Diskussionsforen auch solche Texte beinhalten.

Andererseits kdnnte ein fortentwickeltes GPT-3 beim
Schreiben von Zeitungsartikeln unterstttzen, An-
fragen von Kundinnen und Kunden fundiert be-
antworten oder entlang von Storyboards spannende
Geschichten schreiben. Google arbeitet seit Jahren
daran, die Fragen an seine Suchmaschine statt mit
Treffern mit einem ausformulierten Satz zu be-
antworten. Die Forschenden bei Google Uberlegen
inzwischen, ob dies mit einem GPT-3 moglich ware,
dem man beigebracht hatte, seine Antworten mit
Quellen zu belegen.

1
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2 Durchbruch mit tiefen Sprachmodellen

Spracherkennung, Sprachverstehen und Sprach-
generierung sind seit jeher Teilgebiete der Kinst-
lichen Intelligenz. Aber erst durch die Verflgbar-
keit von riesigen Datenmengen, immer groBeren
Rechenkapazitaten und der Entwicklung von tiefen
Sprachmodellen wurden Leistungen erreicht, die mit
menschlicher Sprachleistung vergleichbar sind. Erst
ab diesem Zeitpunkt gelang der praktische Durch-
bruch von Sprachmodellen. Dieses Kapitel stellt die
wichtigsten Modelle vor.

2.1 Tiefe Netze arbeiten
mit Einbettungen

Im letzten Jahrzehnt hat das maschinelle Lernen
mit tiefen klnstlichen neuronalen Netzen, oder
kdrzer, das tiefe Lernen (Deep Learning), die
Kdnstliche Intelligenz revolutioniert. Ktnstliche
neuronale Netze sind von den Nervenzellen und
Synapsen im Gehirn inspirierte Datenstrukturen.
Tiefe Netze bestehen aus vielen Schichten von
Knoten. Die Verbindungen zwischen den Knoten
haben anderbare numerische Gewichte, und so wie
sich die Starke der Synapsen im Gehirn mit ihrer
Benutzung andert, andern sich die Gewichte in
einem kunstlichen Netz durch das Training mit Bei-
spieldaten. Die Verbindungsgewichte bezeichnet
man auch als Parameter, denn sie bestimmen die
mathematische Funktion, die das Netz berechnet.
Beim Training wendet man das Netz auf Beispiel-
daten an, in denen man einzelne Worte auslasst,
und andert durch Optimierungsverfahren die Para-
meter so, dass immer mehr Licken richtig erganzt
werden. Trainierte Netze nennt man Modelle. Das
tiefe Lernen war besonders erfolgreich bei der Ver-
arbeitung von unstrukturierten Daten wie Bildern,
Text und Audio. Die Deep-Learning-Revolution er-
oberte die Sprachverarbeitung mit der Idee, dass
Worter, die in ahnlichen Wortzusammenhangen auf-
treten, auch eine ahnliche Bedeutung haben. Man
hat festgestellt, dass Zahlenvektoren mit wenigen
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hundert Koordinaten ausreichen, um beliebige Wort-
bedeutungen zu reprasentieren. Man nennt solche
Darstellungen Einbettung (embedding).

Es handelt sich, wie auch in unserem Gehirn, um
eine verteilte Reprasentation. Die einzelnen Ko-
ordinaten haben dabei keinen unabhangigen Sinn-
gehalt. Wenn aber zwei Einbettungsvektoren eine
geringe Vektordistanz besitzen, so haben die zu-
gehorigen Worte eine ahnliche Bedeutung. Diese
Worteinbettungen werden gewohnlich mit einem
einfachen Netz und einer groBen Menge von Texten
trainiert. Je nach den verwendeten Trainingstexten,
ergeben sich andere Einbettungen. Ein beliebtes Ver-
fahren heif3t word2vec.
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Abb. 1: Worter lassen sich durch Zahlenvektoren reprasentieren, wobei die Vektoren bedeutungsahnlicher Wérter einen geringen
Vektorabstand haben. Die tber hundert Koordinaten der Wortvektoren sind hier auf zwei Koordinaten projiziert worden, so dass
sich der Einbettung entsprechend erkennbare Gruppen ergeben. Rechts oben befinden sich unterschiedliche Sportarten, links oben

Wissenschaftsdisziplinen und links unten Begriffe aus der Kunst.

Quelle: Eigene Darstellung nach: http://www:.trivial.io/word2vec-on-databricks/
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2.2 BERT erzeugt kontext-
abhdngige Einbettungen

Einbettungen haben sich als vielseitiges Konzept
erwiesen. Allerdings gibt es viele Worter mit
mehreren Bedeutungen, wie etwa »die Mausk,
die ein Computerzeigegerat oder ein Nagetier sein
kann. Einfache Methoden berechnen dafur einen
einzigen Einbettungsvektor, in dem sich die Be-
deutungen Uberlagern. Daher hat man das Modell
BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) entwickelt, das kontextabhangige
Einbettungen fir die Worte berechnet. In dem Bei-
spielsatz »Die Maus frisst Kase« wird also die Ein-
bettung von »Maus« davon beeinflusst, ob in dem
Satz auch die Worte »Kase« und »frisst« stehen,
es sich also um das Nagetier handelt. Man erhalt
kontextabhangige Einbettungen, indem man von
kontextunabhangigen Einbettungen der Worte des
Satzes ausgeht und unterschiedliche Assoziationen
zwischen ihnen berechnet. Das Wort »Maus«

in dem Satz »Die Taste der Maus klemmt« er-

halt also eine ganz andere Einbettung als in dem
Satz »Die Maus frisst Kase«. Netzkomponenten,
die Assoziationen auch zwischen weit entfernten
Wortern berechnen und andern, nennt man Auf-
merksamkeitsmodule (Self-Attention).

Wie GPT-3 berechnet BERT Einbettungen nicht

fir Worte, sondern fur Wortfragmente, in die

die Worte zuvor mit einfachen Verfahren zerlegt
werden. Damit reduziert man nicht nur den Umfang
des Vokabulars und die Lange der Wortvektoren,
sondern kann auch neue und unbekannte Worter
verwenden. Der Satz »Hallo! Funktioniert das auch
mit deutschen Satzen?« kénnte wie folgt in Wort-
fragmente zerlegt werden: »Hall, o,!, Funktion, iert,
das, auch, mit, deutschen, S, atzen,?«. Da alle Buch-
staben auch Wortfragmente sind, kénnen beliebige
Worte reprasentiert werden.

Das BERT-Modell besteht aus vielen Schichten, die
jeweils mehrere unterschiedliche Aufmerksamkeits-
module enthalten. Es wird darauf trainiert, in einem
Text einzelne weggelassene Wortfragmente unter
Verwendung der kontextabhangigen Einbettungen
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zu prognostizieren. In den Trainingsdaten von BERT
stehen auch Satze wie »Albert Einstein wurde in
geboren«, wobei BERT fir die Llicke »___« das Wort
»Ulm« prognostizieren muss. BERT beherrscht also
nicht nur die Grammatik, sondern lernt auch inhalt-
liche Fakten und Relationen.

Man kann BERT mit zusatzlichen kleinen Trainings-
datensatzen an Spezialaufgaben anpassen. Ein Bei-
spiel ist die Erkennung von Stimmungen oder
Meinungen (Sentiment Detection) in Texten. Eine
Beurteilung »Trotz des StraBenlarms ist das Restaurant
ok« ist insgesamt positiv. Durch Nachtrainieren
meistern BERT und seine Varianten solche Falle mit
sehr hoher Genauigkeit. Ein solches Vorgehen nennt
man Transferlernen: Das Netz lernt sein allgemeines
Sprach- und Faktenverstandnis aus einer riesigen Text-
sammlung (Vortraining) und wird dann auf einem
kleinen Trainingsdatensatz mit von Menschen vor-
gegeben Antworten fir die Spezialaufgabe nach-
trainiert (Feintuning). Weitere Beispiele von Transfer-
lernen sind die Bewertung, ob ein Satz grammatisch
korrekt ist, oder ob ein Satz die logische Konsequenz
des anderen ist. Auch die Beantwortung von Fragen
zu einem vorgegebenen Text ist moglich. Ublicher-
weise ist das Feintuning auch die Methode, um ein
Modell wie BERT oder GPT-3 auf unternehmens-
spezifische Inhalte und Aufgaben zu erweitern.

2.3 Sprachmodelle generieren
das nachste Wort

Ein klnstliches neuronales Netz wie GPT-3, das zu
einem Stlck Text das wahrscheinlich nachste Wort
voraussagt, nennt man Sprachmodell. GPT-3 be-
steht, wie sein Vorganger GPT-2, aus vielen Ebenen
mit den Aufmerksamkeitsmodulen von BERT, die
wieder kontextabhangige Einbettungen erzeugen.
Der einzige Unterschied ist, dass die Assoziationen
nur fr die vorausgehenden Wortfragmente des
Textes berechnet werden, da ja das nachste Wort-
fragment prognostiziert werden soll. Aus der
kontextabhangigen Einbettung des letzten Wort-
fragments prognostiziert GPT-3 dann fir samt-
liche Wortfragmente des Vokabulars, mit welcher



What is human life expectancy in
the United States?

Human life expectancy in the
United States is 78 years.

Who was presindent of the United
States in 19557

Dwight D. Eisenhower was president
of the United States in 1955.

What party did he belong to?

He belonged to the Republican
Party.

Who was president of the United
States before George W. Bush?

Bill Clinton was president of the
United States before George W. Bush.

Who won the World Series in 19952

The Atlanta Braves won the World
Series in 1995.

What year was the first fax sent?

Daraufhin generiert GPT-3 die Antwort:

The first fax was send in 1843.

Abb. 2: Beispiele fur die Prompts, die GPT-3 zeigen, dass es
Fragen beantworten soll
Quelle: https://beta.openai.com/

Wahrscheinlichkeit sie an der nachsten Position
auftauchen. Unter Einbeziehung der bereits
produzierten Wortfragmente kann man so schritt-
weise immer langere Texte erzeugen.

GPT-3 hat gezeigt, dass ein Sprachmodell auch
ohne Zusatztraining vielfaltige Aufgaben I6sen
kann. Das hangt insbesondere damit zusammen,
dass sehr vielseitige Texte in den Trainingsdaten vor-
kommen. GPT-3 kann nicht nur eine Geschichte
weitererzahlen, einen Dialog fortflihren, Fragen

beantworten, einen Text verbessern oder zu-
sammenfassen. Es kann in gewissen Grenzen auch
Texte Ubersetzen, rechnen, Tabellen ausfillen und
Programmiercode erzeugen. Bei GPT-3 reicht es
fur all diese Aufgaben, ihm ein oder wenige Bei-
spiele vorzugeben. Man nennt sie Prompts. Kann
ein Modell mit 0, 1, 2 oder wenigen Beispielen neue
Aufgaben l6sen, so spricht man von zero-, 1-, 2-,
few-Shot-Lernen. Angesichts so vielfaltiger Fahig-
keiten mussen groBe Sprachmodelle auf einer, wenn
auch flachen Ebene, Wissen erworben haben.

2.4 Transformer libersetzen
eine Sequenz in eine andere

Man kann viele Probleme der Sprachverarbeitung
als die Ubersetzung einer Sequenz in eine andere
formulieren. Man spricht dann von sequence to
sequence (seq2seq). Paradebeispiel ist die Uber-
setzung eines Satzes in eine andere Sprache. Eine
Sequenz muss aber nicht nur Text, sondern kann
auch eine Folge von Noten, Tonen oder auch ein
DNA-Code sein. Ein aktuelles seq2seg-Modell ist
der Transformer. Er besteht aus einem als En-
coder bezeichneten BERT-Modell, das fur die
Wortfragmente des Eingabesatzes eine kontext-
abhangige Einbettung berechnet. Daran ab-
geschlossen ist ein Decoder, ein Sprachmodell
ahnlich dem GPT-3, das sukzessiv die Wortfrag-
mente des Ausgabesatzes erzeugt. Hinzu kommt
ein weiteres Aufmerksamkeitsmodul, das die
Assoziation zwischen den Einbettungen der bis-
herigen Wortfragmente des Ausgabesatzes und
den Einbettungen des Eingabesatzes herstellt.
Auf diese Weise werden die Inhalte des Eingabe-
satzes bei der Erzeugung der Ausgabeworter be-
rucksichtigt und es kénnen sukzessive die Ausgabe-
Wortfragmente erzeugt werden.

Moderne Sprachtechnologien 15



2.5 Training tiefer
Sprachmodelle

Modelle wie BERT, Sprachmodelle wie GPT-3 und
Transformer werden im Folgenden als tiefe Sprach-
modelle zusammengefasst. GPT-3 ist also ein Sprach-
modell im engeren Sinn. Die Aufmerksamkeitsmodule
von BERT sind der Hauptbestandteil tiefer Sprach-
modelle, also auch des Sprachmodells GPT-3 und

des Transformers. Es werden jeweils viele Schichten
davon verwendet. Die Grafik zeigt, wie diese Modelle
trainiert werden, Worte zu prognostizieren.

Tiefe Sprachmodelle werden von Ende-zu-Ende, also
als ein einziges groBes Modell trainiert. Damit werden
alle Parameter und Einbettungsvektoren gleich-

zeitig so optimiert, dass der Gesamtfehler minimal
wird. Separate Teilmodelle, etwa zur Syntaxanalyse
oder zur Extraktion von Bezeichnungen, werden
nicht verwendet. Im Gegenteil: Mdchte man eine be-
stimmte interne Darstellung bekommen, zum Beispiel
Kommandos mit den zugehdrigen Argumenten wie
»Licht (Wohnzimmer,an)«, so muss man hinreichend
Beispiele finden, ein Feintuning durchfihren und die
gesuchte Darstellung per Modell erzeugen.

Es gab auch schon friih Versuche, BERT auf
mehrere Sprachen gleichzeitig anzuwenden. Zu-
satzlich zum normalen Training durch die Prognose
von maskierten Worten erhielt das Modell Texte
mit ihren Ubersetzungen und musste auch hier die

Maus Die Maus frisst
L L

Kase

maskierten Worte prognostizieren. Hierdurch konnte
das Modell den Zusammenhang zwischen den
Worten der unterschiedlichen Sprachen herstellen.
Passte man das Modell im Anschluss in nur einer der
Sprachen durch Feintuning an eine neue Aufgabe
an, zum Beispiel an die Erkennung von Eigennamen,
beherrschte es diese Aufgabe anschlieBend auch
sehr gut in den anderen Sprachen. Fur Sprachen

mit wenigen Trainingsdaten konnen also sehr viele
Informationen aus Modellen fir Sprachen mit vielen
Trainingsdaten Gdbernommen werden.

Nach heutigem Stand erzielen die Modelle mit zu-
nehmender GroBe immer noch bessere Ergeb-
nisse. Als Faustregel sollte man das Modell um den
Faktor 8 vergroBern, wenn die Menge der Daten
verflinffacht wurde.

Angesichts der hohen Entwicklungs- und Be-
triebskosten ist es wichtig, dass der Zugang fur
Forschende und Anwendende gesichert werden
muss. BERT kann frei heruntergeladen werden.
GPT-2 wurde wegen maoglichen Missbrauchs

erst nach Zégern im November 2019 veroffent-
licht, GPT-3 wird als Dienst vermarktet. Fir fast alle
anderen Modelle sind sowohl der Code als auch
trainierte Parametersatze frei verfigbar.

mouse eats

1
e e

Transformer The

L L L

BERT-Encoder

Sprachmodell

Die _ frisst Kase START Die Maus

T 1

Die Maus frisst Kase START The mouse

Abb. 3: Training verschiedener Typen tiefer Sprachmodelle, dunkelblau: Aufmerksamkeitsmodule.

Quelle: Eigene Darstellung
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Kinstliche Intelligenz: Was steckt hinter der Technologie der Zukunft?
Gerhard Paal3, Dirk Hecker (2021) Springer Vieweg

»In verstandlicher Sprache werden mathematische Grundlagen, Begriffe und Methoden der Kl erlautert.
Eine abschlieBende Diskussion der Chancen und Herausforderungen hilft den Leserinnen und Lesern, die

Entwicklungen zu bewerten, sie zu entmystifizieren und ihre Relevanz fir die Zukunft zu erkennen.«

Hier finden sich auch eine detaillierte Beschreibung eines Alexa-ahnlichen Chatbots, Vertiefungen zu
vielentiefen Netzen und ihren Einsatzmoglichkeiten.

Moderne Sprachtechnologien
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3 Sprachtechnologien bilden
eine Prozesskette Uiber zwei
Transformationsstufen

Sprachliches Kommunizieren beginnt mit dem
Wahrnehmen von Sprachsignalen, die man an-
schlieBend verstehen muss, um sie weiter zu ver-
arbeiten. Dabei entstehen neue Informationen und
Inhalte, die man sprachlich formulieren und schlieB-
lich auBern kann. In einem Gesprach schlieBt sich
der Kreis: Das neu GeauBerte muss vom Gegen-
Uber wieder wahrgenommen, verstanden und ver-
arbeitet werden usw. Dabei kdnnen verschiedene
Kommunikationsmodi zum Einsatz kommen, wie
Horen, Sprechen, Lesen und Schreiben sowie die
Kommunikation Uber Gebarden. Gesten, Mimik und
Korperhaltung vermitteln zusatzliche Informationen.
SchlieBlich kann man Uber Hirn- und Nervensignale
mit Computern kommunizieren.

Sprachtechnologien bilden dementsprechend eine
Prozesskette, die sich in finf Blocke teilen lasst.

Signal zu Text: In diesem Block werden
Sprachsignale in Text Gberfuhrt. Dem Horen
entspricht die akustische Spracherkennung
(Speech to Text, STT oder Automatic Speech
Recognition, ASR). Dem Lesen entspricht die
optische Texterkennung (Optical Character
Recognition, OCR), die Text aus Scans, Fotos
oder PDFs extrahiert. In diesen Block gehoren
auch die Transkription von Gebardensprache,
Brain-Computer-Interfaces oder auch die Inter-
pretation von Gesten, Mimik und Koérper-
haltung. Diese Verfahren werden hier nicht
weiter behandelt.

Textverstehen: In diesem Block finden sich
Verfahren des Textverstehens (Natural
Language Understanding). Sie erzeugen
kontextsensitive Einbettungen in tiefen
Sprachmodellen, extrahieren aus dem Text
Informationen, die sie intern so darstellen,

18 Moderne Sprachtechnologien

dass sie weiterverarbeitet werden konnen. Ein
weiteres Verfahren ist die Textklassifikation,
bei der ein Text als Ganzes einer von mehreren
moglichen Kategorien zugeordnet wird.

Interne Verarbeitung: Die Verfahren in
diesem Block verarbeiten die extrahierten
Konzepte intern weiter und produzieren mog-
licherweise Ergebnisse, die wiederum sprachlich
ausgedrlckt werden sollen (Natural Language
Processing). Wichtige Verfahren sind die
semantische Suche, die Beantwortung von
Fragen und die Dialogsteuerung.

Texterzeugung (Natural Language
Generation): Dieser Block ist das Gegenstick
zum Block Textverstehen. Hier werden aus den
Ergebnissen der Sprachverarbeitung Texte er-
zeugt. Neben den vielfaltigen Einsatzmaglich-
keiten der Textsynthese mit tiefen Sprach-
modellen gehort hierhin die maschinelle
Ubersetzung von Texten. Auch die Erzeugung
von Antworten auf eine Frage oder in einem
Dialog gehort streng genommen hierhin, obwohl
sie auch in die Verarbeitung integriert sein kann.

Text zu Signal: Dieser Block ist das Gegen-
stick zum ersten Block. Am bedeutendsten ist
die akustische Sprachsynthese. Aber auch die
Synthese von Gebarden oder die Animation
von Figuren (Avatare, Roboter) wirden hierhin
gehoren.
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Signal zu Text
- Akustische Spracherkennung (Horen)
- Optische Texterkennung (Sehen)

- Brain-Computer-Interfaces
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Abb. 4: Prozesskette der Sprachverarbeitung tber zwei Transformationsstufen.
Quelle: Eigene Darstellung
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Uber die Terminologie kann man diskutieren.
Eine Ubersetzung ins Deutsche hat das Handicap,
dass sowohl »Speech« als auch »Language« mit
»Sprache« Ubersetzt werden mussten. Wie in der
Grafik soll im Folgenden

Speech Recognition mit akustischer
Spracherkennung,

Speech Synthesis mit akustischer
Sprachsynthese,

Natural Language Understanding mit Text-
verstehen und

Natural Language Generation mit Text-
erzeugung Ubersetzt werden.

Natural Language Processing kann im

engen Sinne die weitere Verarbeitung der aus
Text generierten internen Darstellungen be-
deuten, und im weiteren Sinn auch die benach-
barten Blocke Textverstehen und Texterzeugung
umfassen.

In diesem Kapitel sollen die Sprachtechnologien,
wie in der Grafik angedeutet, nicht entlang der
Prozesskette vorgestellt werden, sondern entlang
der Ebenen der Datenstrukturen, also von Audio
und Video zu Text (und zurtick) [Ebene 1], von Text
zu internen Darstellungen (und zurlck) [Ebene 2]
und anschlieBend die Verarbeitung interner Dar-
stellungen [Ebene 3]. Wahrend manche An-
wendungen nur aus einem einzelnen Block be-
stehen, kombinieren andere mehrere Blocke.
Manche Anwendungen setzen erst bei Text ein,
andere schalten Spracherkennung oder Bildver-
stehen davor. Umgekehrt enden manche An-
wendungen mit einer Textausgabe, andere schlieBen
eine Audiosynthese an. Am umfassendsten sind
Chatbots und Sprachassistenten. Sie fihren Dialoge
und durchlaufen damit die gesamte Kette mehr-
fach im Kreis. Mit ihnen beschaftigt sich das an-
schlieBende Kapitel ausfuhrlicher.

Wenn eine Anwendung aus mehreren Blocken mit
mehreren Modellen besteht, werden die Modelle in
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der Praxis haufig noch separat trainiert. Ergebnisse
wurden vermutlich besser, wenn die Teilmodelle
nicht bloB kombiniert, sondern als Ganzes von Ende-
zu-Ende trainiert wirden. Dazu fehlen in der Praxis
oft die Trainingsdaten. Fur die Implementierung
einzelner Blocke in der Praxis gilt: Je weiter man sich
im Schaubild Richtung interne Verarbeitung beweqgt,
desto anwendungsspezifischer wird es, wohingegen
Losungen aus dem Bereich Text-zu-Signal oder
Signal-zu-Text haufig schon »von der Stange« ge-
kauft werden kénnen.

3.1 Von Signalen zum Text und
von Text zu Signalen

Die hier vorgestellten Verfahren stehen am An-

fang und am Ende der Prozesskette. Sie erzeugen
aus akustischen oder optischen Daten Text oder
umgekehrt aus Text akustische Daten. Gebarden-
sprache, Blindenschrift und Mensch-Maschine-Inter-
faces gehoren ebenfalls in diese Sparte, werden aber
nicht weiter besprochen.

3.1.1 Akustische Spracherkennung

Gesprochene Sprache erreicht uns im direkten Ge-
sprach, aber auch Uber das Telefon, Uber Sprach-
nachrichten und Sprachaufzeichnungen, Uber
Radiosendungen und Podcasts, Uber Video-
konferenzsysteme und Filme. Die akustische
Spracherkennung ermdglicht die automatische
Verschriftung von Sprachaufzeichnungen, Diktaten
und die Untertitelung von Filmen. Akustische
Spracherkennung in Echtzeit bendtigt man bei

der Live-Untertitelung oder als erste Stufe in der
Synchronubersetzung. Man kennt sie vom Smart-
phone, wo man alternativ zur Tastatur die Sprach-
eingabe wahlen kann. Zur Spracherkennung
zahlen auch die Identifikation einer Person anhand
ihrer Stimme, die Erkennung von Stimmungen
und Emotionen anhand von Tonfall und Sprech-
geschwindigkeit und die Erkennung von Weck-
wortern flr Sprachassistenten. Akustische Sprach-
erkennung wird beim Audiomining benutzt,

um Audiomaterial in Film- und Audioarchiven



automatisch zu annotieren, so dass es nach Stich-
wortern, Zitaten und Sprecherinnen und Sprechern
durchsuchbar wird.

Akustische (oder auch automatische) Sprach-
erkennung bzw. Automatic Speech Recognition
(ASR) kann traditionell in vier Schritte unter-

teilt werden. In der Vorverarbeitung werden
Rauschen und Storgerausche reduziert, beispiels-
weise durch die Verwendung mehrerer Mikro-
fone und der Selektion des Sprachsignals durch so-
genanntes Beamforming. Die Merkmalsextraktion
wandelt das Sprachsignal in geeignete Merkmale
um, Ublicherweise ahnlich einem Spektrogramm.
Ein akustisches Modell, typischerweise ein neuro-
nales Netz, erkennt fUr jeden Zeitschritt den ge-
sprochenen Laut, auch Phonem genannt. Mit
einem Aussprachelexikon wird die Phonemfolge in
Wortfolgen umgewandelt. Das Sprachmodell be-
rechnet aus den bisher erkannten Worten, welche
Worte grammatisch und inhaltlich als nachstes

Eine groBe Menge von Texten der
jeweiligen Sprache, aus denen das
Modell die Eigenschaften der
Sprache lernt

WV —
Tonsignal

Abb. 5: Vier Schritte der automatischen Spracherkennung.
Quelle: Eigene Darstellung

in Frage kommen. Hierdurch kénnen auch »ver-
schluckte« oder undeutliche AuBerungen aus dem
Kontext rekonstruiert werden. Der Dekoder er-
zeugt dann fir das nachste Wort eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, woraus die Wortsequenz
mit hochster Wahrscheinlichkeit als Erkennungs-
ergebnis extrahiert wird.

In den letzten Jahren wurden Modelle erforscht, die
Merkmalsextraktion, Sprachmodell und Dekoder
zusammenfassen und die dann von Ende-zu-Ende
trainiert werden kdnnen. Die derzeit besten Ergeb-
nisse liefert flr diese Modelle eine Kombination
von Faltungsnetzen und BERT-Modellen mit Auf-
merksamkeitsmodulen, die die Sequenz der Sprach-
signale in Embeddings Uberfihren. Hierbei erfassen
die Aufmerksamkeitsmodule die weitreichende
Assoziation zwischen Teilen der akustischen Ein-
gabe, wahrend die Faltungen, die aus der Bild-
erkennung bekannt sind, die lokalen Zusammen-
hange registrieren.

Wahrscheinlichkeit der
Worte an Position t

0.21
0.13 Ausgabe

0.01
- LY SN (ch liebe
ANdEINE

0.12

0.01
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Damit die direkte Verfolgung von Landtagsreden
auch fUr Gehorlose moglich ist, werden Live-Unter-
titel verwendet. Die manuelle Erstellung solcher
Untertitel ist jedoch sehr aufwendig. Oftmals
werden Sitzungsprotokolle deswegen erst nach
mehreren Tagen transkribiert und online zur Ver-
flgung gestellt. Damit die Live-Verfolgung kein
Ausnahmefall mehr ist, setzt der sachsische
Landtag nun auf den Live-Spracherkenner des
Fraunhofer IAIS. Mit ihm konnen die Reden

automatisch mit geringer Verzogerung (wenige
Sekunden) transkribiert und die Transkriptionen als
Live-Untertitel direkt im Video oder in einer Textbox
eingeblendet werden. Um ein moglichst gutes Er-
kennungsergebnis zu erzielen, wurde der Spracher-
kenner des Fraunhofer IAIS auf die Sprache im
Sachsischen Landtag nachtrainiert. Mithilfe von
Textprotokollen vergangener Landtagssitzungen
wurden das Lexikon (Personen-, Ortsnamen und
Fachbegriffe etc.) und das Sprachmodell erweitert.

Artikel 10 Grundgesetz beziehungsweise Artikel
27 Fassung vorzunehmen. Das ist das, worlber

Abb. 6: Live-Untertitelung im Sachsischen Landtag. (Untertitel vom Fraunhofer IAIS eingefiigt).
Quelle: Sachsischer Landtag bzw. Videoarchiv Sachsischer Landtag: https://www.landtag.sachsen.de/de/aktuelles/video-

archiv/index.cshtml

3.1.2 Optische Texterkennung

Optische Texterkennung ist notig, weil optische Ein-
gabegerate wie Scanner, Digitalkameras oder Fax-
gerate als Daten nur Pixel produzieren. Touch-
screens fur handschriftliche Eingaben machen

da keine Ausnahme. Aus PDF-Dokumenten er-

halt man zwar direkt die Zeichen, aber die Struktur
des Textes geht verloren. Optische Texterkennung
wird in Unternehmen eingesetzt, um Informationen
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aus PDF-Dokumenten und Daten aus Belegen zu
extrahieren. In groBem Stil wird sie verwendet, um
digitalisierte Papierarchive inhaltlich zu erschieBen. In
smarten Autos werden damit Texte auf StraBen- und
Verkehrsschildern erkannt.

Die Fahigkeiten von kudnstlichen neuronalen Netzen
waren spatestens 2012 so Uberzeugend, dass sie
zunehmend zur optischen Zeichenerkennung
(Optical Character Recognition, OCR) eingesetzt


https://www.landtag.sachsen.de/de/aktuelles/videoarchiv/index.cshtml
https://www.landtag.sachsen.de/de/aktuelles/videoarchiv/index.cshtml

Die Ausgabe der optischen Texterkennung be-

steht also nicht nur aus den extrahierten Zeichen,
sondern einem strukturierten Text. Manche An-
wendungen nutzen das aus, um die erkannten Texte
zur Kontrolle auf das Originalbild zu legen. Viele An-
wendungen schlieBen gleich weitere Schritte aus
der Sprachprozesskette an. Zum Beispiel kann der
Google-Assistent aus dem Kamerafoto nicht nur die
Texte extrahieren, er kann damit auch gleich eine
Suche starten oder die Worter Ubersetzen.

wurden. Die Modelle sind auch deshalb so gut, weil
sie die Zeichen nicht einzeln erkennen, sondern im
Zeilenkontext. Zugeschaltete Sprachmodelle ver-
bessern die Erkennung noch weiter. Heute tber-
nehmen die Modelle auch die Strukturerkennung:
In einem Bild mussen die Blocke, die Gberhaupt
Text enthalten, erst identifiziert und in die richtige
Reihenfolge gebracht werden. AuBerdem mussen
Tabellen erkennt werden, denn diese sollen ja mit
dem extrahierten Text reproduziert werden.

Optische Texterkennung mit recognAlze
recognaize.de

und Seitenbereiche. Aufgrund seiner Bildver-
besserung ist recognAlze vielfaltig einsetzbar.
So konnen Faktoren wie eine mangelnde Be-
lichtung, eine Wélbung oder Verzerrung des
Bildes ausgeglichen werden.

recognAlze ist eine Software des Fraunhofer
IAIS zur optischen Texterkennung mit trainierten
Modellen. Die Software nimmt dafir un-
strukturierte PDF-Dokumente oder Bilddateien,
verbessert die optische Qualitat und erkennt
das Layout der Seite und den darauf ge-

schriebenen Text. Aus Bildern und gescanntem
Material kdnnen so alle Informationen aus-
gelesen und fir eine inhaltliche Analyse zur Ver-
flgung gestellt werden. recognAlze generiert

Die Layouterkennung reichert das Ergebnis zu-
satzlich mit Metadaten an, die eine Seite in Ab-
schnitte, Spalten und Tabellen einteilt. Die
optische Zeichenerkennung (OCR) entnimmt zu-

letzt den Bildern ihre Texte. Daflr werden ver-
schiedene Modelle trainiert.

fur jedes Dokument eine strukturierte XML-
Datei mit Positionsdaten der erkannten Worter

Wie recognAlze funktioniert

] ~<-
o] 2 Al

Kundenorientierter

Output
Auslese, Analyse, Verarbeitung

Unstrukturierte

Daten/Dokumente R

recognAlze
Deep Learning Engine

Inhaltliche
ErschlieBung

<

Qualitats-
optimierung

=

Layout Analyse Inhaltliches

Verstehen

Modulare Funktionalitdten

Quelle: recognaize.de
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3.1.3 Akustische Sprachsynthese

Die Sprachsynthese ist das Gegenstlick zum
akustischen Sprachverstehen und wandelt Text in
Audiosignale um. Die akustische Sprachsynthese

ist beispielsweise dort gefragt, wo maschinelle An-
sagen erfolgen sollen, oder wo das Vorlesen von
Texten notig ist. Menschen, die nicht gut sehen oder
lesen konnen oder sich durch das Lesen nicht von
der eigentlichen Tatigkeit im Auto, Labor, OP oder
Lager ablenken lassen durfen, kdnnen davon enorm
profitieren. Wenn Siri, Alexa oder andere Sprach-
assistenten zu uns sprechen, dann ist das Ergebnis
einer akustischen Sprachsynthese.

Je nachdem, wie umfangreich das Trainingsmaterial
ist, muss man den Text vor der eigentlichen
akustischen Sprachsynthese normalisieren. 1975
wird beispielsweise unterschiedlich ausgesprochen,

je nachdem, ob es sich dabei um eine PIN, eine
Jahreszahl oder einen Geldbetrag handelt. Man
muss also Sonderzeichen, Abkurzungen und Zahlen
ausschreiben. AnschlieBend wird die Zeichenfolge
zunachst in ein Spektrogramm und dann in eine
Darstellung akustischer Wellen UGberfihrt. Fir den
ersten Schritt setzt man Encoder-Decoder-Netze
ein, z.B. das Tacotron oder den TransformerTTS.
Damit die Aussprache konsistent ist, trainiert man
sie mit Sprachdaten von je einer einzigen Person.
Aus dem Spektrogramm werden die Ausgabetone
z.B. mit WaveNet generiert, das die Konsistenz
langer Tonfolgen garantiert. Diese Komponenten
verwendet auch Google Duplex. Die Ausgabe der
passenden Sprachmelodie und Betonung ist hier
besonders wichtig. Daher konnen die Netze auch
lernen, welche Emotionen in einem Text zum Aus-
druck kommen sollen und diese in den Tonfall
Ubersetzen.

They are unforgiveable.

Input text
I'm terribly sorry.
Emotion estimation
Estimation <Anger> They are unforgiveable.
results

Text to speech —o

Expressively
synthesized
speech

Abb. 7: Ansatz zum ausdrucksvollen Sprechen.

<Sadness> I'm terribly sorry.
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Quelle: Eigene Darstellung nach: https://www.toshiba.co.jp/rdc/rd/fields/12_e03_e.htm
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Newsmind von Convit
convit.de/produkte/newsmind-insight

In seinem Angebot Newsmind kombiniert das
Start-up Convit flexible, cloudbasierte Werk-
zeuge flr die Automatisierung alltaglicher
Arbeitsprozesse von Newsrooms und Medien-
machern. In Videos werden Szenen und Ge-
sichter erkannt, Audio wird transkribiert und
es werden Untertitel erstellt. Das Transkript er-
kennt nicht nur gesprochene Worter und Satze
mit korrekter Interpunktion, sondern auch die
unterschiedlichen Sprecherinnen und Sprecher.
So weil3 man jederzeit, wer wann spricht und
was er oder sie sagt. In Texten und Transkripten
von Audio- und Videodateien werden auto-
matisch Bezeichnungen von Personen, Orten
oder Organisationen erkannt. Das Werkzeug
Newsmind von Convit hebt Schlisselworter
automatisch hervor und erleichtert damit die
Orientierung im Transkript.

3.2 Text verstehen und
erzeugen

Die hier vorgestellten Verfahren bilden die nachsten
Glieder der Prozesskette. Sie analysieren und inter-
pretieren Text und Uberflhren ihn dabei in eine
interne Darstellung bzw. erzeugen aus einer internen
Darstellung Text. Fur solche internen Darstellungen
gibt es kein Standardformat. Es kénnen strukturierte
Daten fUr einen Geschaftsprozess, Abfragen an eine
Informationsquelle oder Anweisungen an ein an-
gedocktes System oder Gerate sein.

Bei Anwendungen mit tiefen Sprachmodellen wie
BERT, GPT-3 und Transformern liegt die interne Dar-
stellung im Modell, in den Verbindungsgewichten
fur die Ein- und Ausgabe.

3.2.1 Informationsextraktion aus Texten

Seit es Computer gibt, gibt es auch Texteditoren.
Damit entstehen viele maschinenlesbare Dokumente:

Protokolle, Vertrage, Artikel, E-Mails, Webseiten,
Produktbeschreibungen, Handbucher, Nachrichten,
Berichte. Weitere Texte stammen aus Interviews, Vor-
tragen, Radiobeitragen oder Filmen, die vorzugsweise
automatisch transkribiert wurden. Um den Inhalt
dieser Texte verstehen zu konnen, muss Personal aus
dem Service, der Sachbearbeitung oder aus Fach-
abteilungen diese Texte lesen und die wichtigen
Informationen manuell extrahieren.

Mit der Informationsextraktion aus Texten kann
diese Arbeit automatisiert werden. Der Computer
filtert die wichtigen Informationen aus den Texten
selbst heraus und kann diese dann weiterver-
arbeiten. Die Informationen werden dazu in eine
geeignete interne Darstellung Uberflihrt. Sprach-
verstehen ist Informationsextraktion mit NLP-
Techniken. Beim Textmining werden die extrahierten
Daten verwendet, um groB3e Textsammlungen nach
statistischen Methoden zu analysieren und sie zum
Beispiel nach Themen oder Ahnlichkeit zusammen zu
fassen. Topic Maps, und selbstorganisierende Karten
sind beliebte grafische Darstellungen.

Bei der Informationsextraktion aus Texten liefern der-
zeit vortrainierte BERT-Modelle die besten Ergeb-
nisse, wobei ein Feintuning fur die jeweilige Auf-
gabe stattfindet. Ein Beispiel ist die Extraktion von
Namen (Personen, Orte, Produkte, Firmen etc.)

aus beliebigen Texten, auf Englisch Named Entity
Recognition (NER). Dartber hinaus kann man
Relationen entnehmen, zum Beispiel zur Biografie
von bestimmten Personen (Geburtsjahr, Ausbildung
etc.) oder zu Wechselwirkungen zwischen unter-
schiedlichen Medikamenten bei der Behandlung von
Patientinnen und Patienten. Die gleichen Aufgaben
kann man auch mit Transformer-Modellen angehen,
die meist zum Eingabetext noch eine Instruktion er-
halten, welche Aufgabe sie denn erflllen sollen.

2012 hat Google Wissensgraphen popular gemacht,
indem es Suchergebnisse um passende Fakten in
einer Informationsbox erganzte. Wissensgraphen be-
stehen aus Objekten, Eigenschaften und Relationen
und reprasentieren Fakten und Aussagen, die man
idealerweise logisch kombinieren kann. Anschau-

lich werden Relationen als Pfeile zwischen Objekten

25

Moderne Sprachtechnologien


https://convit.de/produkte/newsmind-insight

dargestellt, und intern als Tripel (Objekt, Relation,
Objekt). Man spricht deshalb auch von Linked Data.

Das Vokabular fur die Eigenschaften, Relationen und
Objekttypen sowie die moglichen Werte von Eigen-
schaften sind durch sogenannte Ontologien fest-
gelegt. Ihr Potenzial ist riesig, wenn man bedenkt,
dass Wissensgraphen, die dieselben Ontologien
verwenden, problemlos miteinander kombiniert
werden konnen. Fur Ontologien gibt es sehr aus-
gereifte Standards des World Wide Web Consortium
(W3CQ). Es verfolgt seit 2001 die Idee des Semantic
Web, in dem zu den Webseiten auch semantische
Informationen maschinenlesbar abgelegt werden.

Im Mittelpunkt des semantischen Web steht
DBPedia, der Wissensgraph zu Wikipedia. Er ist mit
vielen weiteren 6ffentlichen semantischen Daten-
bestanden verknUpft, die man unter dem Stich-
wort Linked Open Data findet. Sie alle kdnnen mit
unternehmenseigenen Wissensgraphen kombiniert
werden. Zu den Standards des W3C zahlt RDF,

ein XML-Format far die Tripel, in die man einen
Wissensgraphen zerlegen und in einer Wissensbasis
speichern kann. Die Abfragesprache hei3t SPARQL
(SPARQL Protocol And RFD Query Language).

Zur Interpretation eines Satzes zahlt die Er-

kennung von Objektbezeichnungen, Ereignissen,
temporalen und raumlichen Ausdricken. Objekt-
arten, Relationen und Eigenschaften mussen dem

IE@\

N

Vokabular der Ontologie zugeordnet werden und die
Objekte muUssen eindeutig identifiziert werden. Als
Wikifikation, oder allgemeiner Entity Linking, be-
zeichnet man die Identifikation eines Objekts durch
eine Seite in der Wikipedia bzw. DBPedia. Hier-

fur wird zunachst durch eine Suchmaschine eine
Liste von Kandidatenseiten erzeugt. AnschlieBend
wird fUr die Kandidaten anhand der thematischen
Ubereinstimmung zwischen dem Text, der die Objekt-
bezeichnung enthalt, und der Beschreibung der
einzelnen Objekte in der Wikipedia, der beste Treffer
ausgewahlt. SchlieBlich kann man die gewonnenen
Informationen als Tripel in den Wissensgraphen ein-
flgen oder fUr eine SPARQL-Abfrage verwenden.

Oberhalb der Satzebene geht es darum, ganze
Dokumente einzuschatzen. Man kann sie nach dem
Inhalt kategorisieren, etwa um E-Mails richtig weiter-
zuleiten oder abzulegen. Oder man kann feststellen,
ob ein Beitrag oder Kommentar toxisch, also un-
angemessen formuliert ist, um seine Publikation

zu unterdrlcken. Oder man kann feststellen, ob

ein Text positiv oder negativ ist (Sentiment Ana-
lysis), welche Emotionen ausgedriickt werden, ja
sogar auf die Personlichkeit der Verfasserin oder

des Verfassers schlieBen, um passend zu reagieren.
Auch fur die Marktforschung lassen sich diese
Informationen nutzen. Wie viele Benchmarktests
belegen, liefern flr diese Aufgaben trainierte tiefe
Sprachmodelle die besten Resultate. Der Aufwand

m
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Abb. 8: Wissengraph Kélner Dom.
Quelle: Eigene Darstellung
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fur die Vorverarbeitung ist gering, man muss nur
Formatierungen entfernen und die Worte bzw.
Wortfragmente erkennen. Eine morphologische,

syntaktische oder lexikalische Analyse ist nicht notig.

Die Informationen aus einem Text mussen nicht
immer in einen Wissensgraph gelangen. Oft

InMap von Insius
insius.com/de/produkte/inmap

InMap ist eine Textanalyse-Software des Start-
ups Insius. Damit lassen sich aus groBen Text-
mengen, z.B. Interviews, Social-Media-Postings
oder CRM-Daten, die Einstellungen von Ver-
braucherinnen und Verbrauchern gegenuber
Marken, Produkten, Services oder anderen
relevanten Meinungsgegenstanden aufdecken.

Die Algorithmen ermitteln mittels Informations-
extraktionsverfahren Konzepte und Aussagen
aus Beitragen und ordnen ihnen eine Tonalitat

werden Daten nur zur Weitergabe an andere IT-
Systeme extrahiert, zum Beispiel eine Tabelle mit
den Posten aus einer Rechnung. Informations-
extraktion ist auch eine Teilaufgabe in Frage-
Antwort-Systemen und Sprachassistenten. Erstere
mussen die Frage verstehen und letztere mussen
verstehen, was sie tun sollen.

(positiv, negativ, neutral) zu. Sie unterscheiden
zwischen Themenbereichen, da Begriffe unter-
schiedlich positive oder negative Bedeutung
haben konnen. Und sie extrahieren auch Be-
grindungen. Mit InMap lasst sich die Starke der
Konzepte direkt aus der Nahe zum Zentrum ab-
lesen. InMap kann auBerdem fir jedes Konzept
anzeigen, welche Produkte im Kontext der Dis-
kussionen eine Rolle spielen und welche Web-
seiten fur bestimmte Konzeptwahrnehmungen
der Nutzer verantwortlich sind.
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Expertenmeinung
André Lang, Insius

»Mit Sprachtechnologien
kdnnen wir groBe Textmengen
strukturiert, umfassend und
nachvollziehbar auswerten. Ver-
- lasslichkeit entsteht dabei aus
—~ INSIUS Nachvollziehbarkeit.«

André Lang ist Dipl.-Wirtschaftinformatiker und
geschaftsfuhrender Gesellschafter der Insius UG.
Er erforscht und entwickelt seit Uber zehn Jahren
Textanalytics- und NLP-Losungen im Markt-
forschungsbereich. Seine Schwerpunkte liegen auf
der Textklassifizierung, der Informationsextraktion
und der Computerlinguistik.

Welche wirtschaftliche Bedeutung hat der
Einsatz von Sprachtechnologien fur lhr
Unternehmen?

Sprachtechnologien sind der Kern unserer Ana-
lysetatigkeit. Nur durch sie haben wir die Moglich-
keit, groBe Textmengen strukturiert, umfassend
und nachvollziehbar auszuwerten.

Was sind dabei aus lhrer Sicht die groBten
Herausforderungen und welche Use Cases
besitzen besondere Potenziale (z.B. in den
Kriterien Niedrigschwelligkeit, Akzeptanz
und Skalierbarkeit)?

Die gréBte Herausforderung sehen wir in Verlass-
lichkeit, die durch Nachvollziehbarkeit entsteht.
Nur einem System, das reproduzierbar erwart-
bares Verhalten zeigt, sind wir bereit, intuitiv Ver-
trauen zu schenken.
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Welche ersten Schritte sollten Unternehmen
gehen, um konkret Sprachtechnologien zu
etablieren?

Unternehmen sollten priifen, welche sprach-
basierten Informationen ihnen entweder bereits
vorliegen oder leicht zuganglich sind. Freitext-
felder in Fragebogen, Feedback-E-Mails, aber
auch Kommentare auf Webseiten und in Social
Media lassen sich mit Sprachtechnologien in-
zwischen leicht, systematisch und nachvollzieh-
bar auswerten. So kann auch in kleineren Pilot-
projekten die notige Erfahrung gesammelt und ins
Unternehmen gebracht werden.

Was bedeuten Sprachmodelle wie GPT-3
far Europa? Und was bedeuten sie fir die
Weiterentwicklung und Forschung in lhrem
Unternehmen?

Sprachgenerierende Modelle wie GPT-3 haben
vor allem im Games-Bereich Potenzial. Bei uns im
Unternehmen kommt es nicht zum Einsatz, da wir
uns eher auf die Textanalyse fokussieren. Da Sie
aber explizit nach Europa fragen: Wir mussen im
Blick haben, dass diese Technologien immer auch
missbraucht werden kénnen. Ahnlich wie Spam-
Mailer ermoglichen sie, mit wenig Aufwand ge-
farbte Texte zu generieren, mit denen Kanale ge-
flutet werden kénnen, um eine politische Agenda
zu erreichen. Das ist nicht weniger als eine Gefahr
fur die Demokratie in Europa, weil die bislang be-
stehenden Skalierungsschranken der schon heute
aktiven Troll-Armeen damit wegfallen.



Wo sehen Sie die Starken und Schwachen
von Deep Learning in der praktischen An-
wendung von Sprachtechnologien und NLP
in der Praxis — und gibt es Gebiete, in denen
Deep Learning nicht eingesetzt werden
sollte?

Da Deep Learning keine Kausalitaten kennt,
sondern nur Korrelationen reproduziert, ist das
Wissen (ber den Lern-Input entscheidend. So wie
ich heute bei Personen oder Quellen die fach-

liche Qualifikation und ideologische Richtung uber-
pritfen und reflektieren kann, muss ich das auch
bei Deep-Learning-Modellen anhand der Trainings-
daten konnen. Kann ich das nicht, und liefert das
Model auf unbekannten Trainingsdaten intrans-
parente Entscheidungen, sind die Schaden umso
groBer, je groBer die Folgen der einzelnen Ent-
scheidungen sind und je langer systematische
Fehler aufgrund von Intransparenz und mangelnder
menschlicher Kontrolle unentdeckt bleiben.

Zukunft der Sprachtechnologien — was
konnen wir in zehn Jahren erreichen?

Sprachtechnologien erméglichen uns, den ge-
sammelten und in vielen verschiedenen Formen
geauBerten Wissens- und Erfahrungsschatz aller
Menschen zugéanglich zu machen. Anders als
friher, wo stets gezielte Experimente oder Be-
fragungen notwendig waren, bekommen wir

in Zukunft direkten Zugang zum gesammelten
Wissen aller. Auf dem Weg dahin liegen noch
viele einzelne Schritte zur praktischen Umsetzung,
aber an dessen Ende werden bessere Produkte
und Leistungen stehen.

Moderne Sprachtechnologien
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Textverstehen ist fur Sprachassistenten essenziell.
Was ein Sprachassistent tun kann und welche
Kommandos ein sprachgesteuertes Gerat aus-
fUhren kann, bestimmen seine Aktionen — so heif3t
es beim Google Assistenten —, bei Alexa sind es die
Skills. Damit eine Aktion ausgeflhrt werden kann,
muss intern ein Rahmen (frame) mit einer Absicht
(intent) und Parametern (slots) gefullt werden.
Zum Beispiel gehdren zum Intent Finde-Restaurant
die Slots Anzahl Personen, Gegend und Art der
Kliche, sodass der Frame

(Finde-Restaurant, Kéln, 3, Chinesisch)

einen ausflhrbaren Auftrag darstellt. Es geht aber
noch weiter. Ein Sprachassistent muss auch ver-
stehen, ob sein Dialogpartner ihm Uberhaupt
gerade einen Auftrag erteilen mochte oder ob

er ihm etwas mitteilen oder bestatigen mochte
oder eine Ruckfrage stellt. Das sind verschiedene
Sprechakte, auf die ein Sprachassistent unter-
schiedlich reagieren muss. Fur das Erkennen von
Sprachhandlungen, Absichten und Parametern
verwendet man Methoden der Informations-
extraktion. Man kann Stichworter und Textmuster
festlegen, um diese Informationen aus dem Text
zu extrahieren. Moderner ist die Nutzung von
tiefen Sprachmodellen, die mit groBen Textmengen
trainiert wurden.

3.2.2 Textsynthese

Die Textsynthese ist das Gegenstlick zum Textver-
stehen. Hier wird also automatisiert Text generiert,
der anschlieBend in Sprachsignale verwandelt werden
kann. Auch dieser Arbeitsschritt ist abhangig von dem
Zweck der Anwendung. Abfragen eines Wissens-
graphen liefern Tripel, aus denen verstandliche Texte
erzeugt werden mussen, und angedockte Systeme
konnen kodierte Rickmeldungen liefern, die man
ebenfalls vertexten mochte.

Tiefe Sprachmodelle heben die Textsynthese auf
eine sehr viel anspruchsvollere Ebene. Ein Bei-

spiel ist das Zusammenfassen von umfangreicheren
Dokumenten, um die wichtigsten Aussagen heraus-
zuziehen. In der letzten Zeit wurden Transformer
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entwickelt, die Dokumente mit Gber 4000 Wortfrag-
menten verarbeiten konnen. Eines dieser Modelle, ge-
nannt BigBird, geht Zusammenfassungen als Uber-
setzungsaufgabe an, bei der ein langer Text in einer
Reihe frei formulierter Satze Ubersetzt wird. Es wird
auf einem groBen Datenbestand vortrainiert. Ein
Feintuning kann stattfinden auf Informatiktexten,
medizinischen Texten oder Patenten sowie deren
Zusammenfassungen. In allen drei Anwendungs-
bereichen konnte BigBird die Qualitat der Zusammen-
fassungen entscheidend verbessern. Auch hinter
manchen Chatbots verbergen sich tiefe Sprach-
modelle, die von Text-zu-Text ohne Zwischenschritte
Small-Talk produzieren. Es ist abzusehen, dass tiefe
Sprachmodelle fir weitere Aufgaben eingesetzt
werden, zum Beispiel fUr Textzusammenfassungen,
Textverbesserungen oder als Textroboter fir Standard-
berichte. Kreativschaffende konnten Sprachmodelle
zur Inspiration als Textvorschlagssysteme einsetzen.

Oft mochte man eine starkere Kontrolle Gber die
Textsynthese austiben, also beispielsweise das
Thema, die Emotion, und die Sprecherpersonlich-
keit vorgeben. Das Sprachmodell Megatron-Cntrl
greift wahrend der Texterzeugung auf eine externe
Wissensdatenbank mit Relationstripeln zurtick und
kann damit die erzeugten Texte inhaltlich unter-
futtern. Das gleiche Modell kann Texte in be-
stimmten Textstilen (wie Nachrichten, Marchen,
Roman, Werbung) erzeugen oder gemal3 unter-
schiedlicher Sprecherpersonlichkeiten generieren.
SchlieBlich kann man ein tiefes Sprachmodell
darauf trainieren, eine lange Geschichte auf zwei
Ebenen zu erzeugen. Zunachst schreibt das Modell
ein Storyboard, das in einzelnen Satzen die grobe
Abfolge der Ereignisse beschreibt. AnschlieBend
formuliert das Modell die Einzelheiten aus. Hier
sind dann auch Eingriffe moglich, sodass man das
Storyboard nach seinen Wunschen abandern kann.

3.2.3 Maschinelle Ubersetzung

Fir maschinelle Ubersetzungen werden tiefe
Sprachmodelle verwendet, die speziell mit Texten
in zwei Sprachen trainiert wurden. Hierfdr gibt
es drei wichtige Anwendungsfelder: Zunachst

ist da die regulare TextUbersetzung, die flr den



Alltagsgebrauch oder auch fir professionelle Uber-
setzerinnen und Ubersetzer maschinell produzierte
Entwirfe generiert. Dann gibt es die Moglichkeit,
Text auf Fotos zu erkennen und in andere Sprachen
zu Ubertragen. Das eignet sich besonders fur Aus-
landsaufenthalte: Mit dem Smartphone lassen sich
Hinweisschilder oder Speisekarten scannen und
dann sofort in der eigenen Sprache lesen. Der dritte
Anwendungsfall bezieht sich auf die Ubersetzung
von Gesprachen, also Audiosignalen, in Echtzeit.
Besonders anspruchsvoll ist hier die Simultantber-
setzung, die mit der Ubersetzung bereits beginnt,
noch bevor ein Satz zu Ende gesprochen ist.

Fir Ubersetzungen werden heutzutage Trans-
former-Netze Ende-zu-Ende trainiert. Das heift,
zur Ubersetzung ist keine linguistische oder gar
semantische Analyse notig. Bendtigt werden

nur groBe Mengen von bilingualen Texten, also
Texte mit Ubersetzungen. Fir Ubersetzungen
aus selteneren Sprachen kann das eine Heraus-
forderung sein. Allerdings beherrschen die Uber-
setzungsdienste der groBen Tech-Konzerne
inzwischen Hunderte von Sprachen. Die Uber-
setzungsqualitat kann man beim Training der Netze
verbessern, indem man Hin- und Rickubersetzer
kombiniert und die Unterschiede zwischen den
Ubersetzungen zu minimieren versucht.

Facebook hat sein M2M-100 Ubersetzungsmodell
frei zur Verfligung gestellt. Mithilfe eines einzelnen
multilingualen Modells und einem gemeinsamen
Wortfragmentvokabular fir alle Sprachen kann

es Ubersetzungen zwischen mehr als 100 ver-
schiedenen Sprachen erzeugen. Das Modell ist ein
Transformer mit insgesamt bis zu 15 Milliarden Para-
metern. Die Ubersetzungsqualitat ist Giberzeugend
und Ubertrifft die von Ubersetzern, die Englisch

als Zwischensprache verwenden. Denn es wurden
Trainingsdaten von sehr vielen Sprachpaaren ver-
wendet, und durch die gemeinsamen multilingualen
Einbettungen werden Informationen von einer
Sprache in ahnliche Sprachen Ubertragen. Es sind
sowohl die Skripte zum Sammeln von Trainings-

daten, der Code der Modelle, als auch die Parameter

fertig trainierter Modelle verflgbar.

ella von ella
ella.ag

Die Kl-basierte Software ella des gleich-
namigen Start-ups kann automatisiert hoch-
wertigen Content und kreative Geschichten er-
zeugen, egal ob Produktbeschreibung, Infotext
oder Kurzgeschichte. Jeder Text wird auf Knopf-
druck individuell und innerhalb von nur wenigen
Minuten generiert. Die Einsatzmaglichkeiten
sind groB, denn die automatische Texterzeugung
kann in nahezu allen Branchen genutzt

werden. Besonders relevant ist die Medien-
branche: ella kann Mitarbeitende in Verlagen
und Redaktionen unterstitzen und bietet neben
Wort-fir-Wort-Schreibhilfen auch Recherche-
hilfe an. Auf Wunsch generiert das System auch
Vorschlage fur ganze Absatze, erstellt Artikel-
entwdrfe oder liefert Zusammenfassungen von
Texten. Da ella bereits 16 Sprachen beherrscht,
kann das Unternehmen auch international mit-
mischen. Der Firmensitz wurde in die Schweiz
verlegt, ein GroBteil des Teams sitzt noch in Koln.

Bei der akustischen Simultanubersetzung kénnen
die Worte erst ausgegeben werden, wenn das
Modell gentigend Kontext gesammelt hat, da
Korrekturen nicht mehr moglich sind. Dabei kann
man die Spracherkennung und die Ubersetzung zur
Beschleunigung verzahnen. Wird Sprache auf dem
Umweg Uber Text Ubersetzt, so gehen Informationen
Uber die Stimme des Sprechers, dessen Geschlecht
und die Sprachmelodie verloren. Daher versuchen
einige Systeme, wie der Skype-Ubersetzer, diese
Informationen in einem Audio-Audio-Ubersetzungs-
modell zu erhalten.
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Linguee von DeeplL
linguee.de

Das Kolner Start-up ist durch seinen kostenfreien
Online-Ubersetzer und sein Worterbuch Linguee
bekannt. Das Ubersetzungssystem operiert

auf der Basis von Faltungsnetzen. Viel Auf-
merksamkeit hat Deepl bekommen, nachdem
seine Ubersetzungen in Blindtests besser be-
wertet wurden als die von Google und anderen
Konzernen. Deepl profitiert von den Daten, die
es mit Linguee seit Uber zehn Jahren gesammelt
hat. Geschaftskunden bezahlen daflr, dass ihre
Spracheingaben nicht gespeichert werden.

3.3 Interne Verarbeitung

Im mittleren Teil der Sprachprozesskette finden

sich Technologien, die die aus Text extrahierten
Informationen weiterverarbeiten und dazu sprach-
liche Kompetenzen bendtigen. Ein wichtiger An-
wendungsfall sind semantische Suchmaschinen und
Frage-Antwort-Systeme. Weitere Beispiele sind die
Sprachsteuerung von extern angedockten Systemen
und Geraten und die Dialogsteuerung in Chatbots.

3.3.1 Semantische Suche und Frage-
Antwort-Systeme

Watson von IBM war das erste Frage-Antwort-
System, das weltweit Aufsehen erregte. 2011
schlug es in der Frageshow Jeopardy die beiden bis-
her besten Teilnehmer. Moglich wurde dies durch
eine 100 GB groB3e Datenbank von Fakten und Zu-
sammenhangen, die Watson durchsuchen konnte.

Aktuelle Frage-Antwort-Systeme stltzen sich
auf eine externe Informationsquelle. Das kann eine
Dokumentensuchmaschine oder eine Wissens-
basis mit einem Wissensgraph sein. FUr eine
Dokumentensuchmaschine muss man die Such-
worter aus dem Eingabetext extrahieren. Die Such-
maschine liefert dann Dokumente, in denen die
Suchworter auftauchen. Die besten Dokumente
werden passagenweise untersucht, um Textstellen
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zu identifizieren, die am besten zur Frage passen
(reading comprehension). Die beste davon wird
als Antwort ausgegeben. Flr eine Wissensbasis muss
man aus dem Fragetext eine SPARQL-Abfrage er-
zeugen. Das ist fur Menschen mihsam, denn man
muss nicht nur die SPARQL-Syntax kennen, sondern
auch das Vokabular und die Relationen der ver-
wendeten Ontologien. AuBerdem muss man das
oder die Tripel, die man zurtckbekommt, verstehen.
Diese MUhe nimmt einem das Frage-Antwort-System
als Front-End ab. Es kann die SPARQL-Abfrage mit
Methoden der Informationsextraktion aus der Frage
extrahieren und die Ergebnistripel mit Methoden der
Textgenerierung vertexten.

Bei Dokumentensuchmaschinen findet gerade eine
Revolution statt. Bisher waren sie wortorientiert:
Sie finden Dokumente, wenn in ihnen die Such-
worter auftauchen. Sucht man etwa nach »Erfinder
des Autos«, so werden Dokumente mit »Entwickler
des Automobils« nicht gefunden. BERT ermaglicht es
nun, Textpassagen durch Einbettungen sinngemal zu
reprasentieren. So kann man samtliche Textpassagen
der Wikipedia durch Einbettungen darstellen. An-
schlieBend kann man eine Suchanfrage ebenfalls
durch ein BERT-Modell in einen Einbettungsvektor
transformieren. Das Verfahren liefert nun die Text-
passagen, deren Einbettungen eine kurze Vektor-
distanz zu der Frage-Einbettung besitzen.

Die semantische Suche kann auch in Anwendungen
integriert werden, sodass sie den Nutzerinnen und
Nutzern sozusagen utber die Schulter schauen und
vorausschauend hilfreiche Suchergebnisse oder Texte
vorschlagen. Man muss also keine explizite Frage
formulieren, ja noch nicht einmal wissen, was man
sucht oder dass man etwas suchen konnte. Ein-
gaben flr die semantische Suche sind die Texte, die
gerade am Rechner bearbeitet werden.



Formulierung Informations-
quelle

der Frage

1. Durchlauf:

Dokumenten-
suchmaschine

Extraktion von
Suchwortern

2. Durchlauf:

Informationsextraktion
oder Formulierung
einer logischen Abfrage
(semantic parsing)

Wissensbasis

Abb. 9: Frage-Antwort-Systeme. Quelle: Eigene Darstellung

SEMPRIA-Search von SEMPRIA
sempria.de

Archivbesitzer (Firmen, Websites, Verlage, TV,
Radio ...) haben oft Probleme damit, Archive
voll und effizient zu erschlieBen. Die lokale
Suchmaschine SEMPRIA-Search des Start-ups
SEMPRIA hilft hier durch hohere Vollstandig-
keit und Genauigkeit der Suchergebnisse und
die Moglichkeit gezielter Fragen. Genutzt wird
dazu tiefes, wissensbasiertes Sprachverstehen mit
Wissensgraphen und moderner Sprachtechno-
logie: Jedes Textdokument und jede Suchan-
frage wird umfassend inhaltlich analysiert. Die
bedeutungsorientierte Suchmaschine verknipft
gleichbedeutende Formulierungen zwischen

—p

Formulierung

Ergebnis der Antwort

Dokumente

Dokumenten und Suchanfragen intelligent mit-
einander. Neben Texten konnen auch Scans,
Audios und Videos indexiert werden. Suchan-
fragen kénnen geschrieben oder gesprochen
werden.

Durch die Verknipfungen kénnen Suchan-
fragen und Dokumente auf der inhaltlichen
Ebene abgeglichen werden. SEMPRIA-Search
kann abweichendem Wortlaut mit Wissen zu
Synonymen, unterschiedlichen Formulierungen,
Paraphrasierungen, variierender Terminologie,
Fachsprachen und Begriffshierarchien begegnen.
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Uberpriifung von Jahresabschlussberichten mit ALI

Das Automated List Inspection (ALI) Tool
kombiniert maschinelles Lernen mit Experten-
wissen, um den Prozess der Uberprifung von
Jahresabschlussberichten zu vereinfachen. ALl ist
ein Vorschlagssystem, das Textpassagen aus dem
Anhang eines Jahresabschlusses den relevanten
gesetzlichen Vorschriften zuordnet, und wurde
vom Fraunhofer IAIS in den letzten Jahren in Zu-
sammenarbeit mit der Wirtschaftsprtifungsgesell
schaft PwC entwickelt. Seit 2019 wird ALl von
PwC im Alltagsgeschaft erfolgreich eingesetzt.

Bisher mussten Wirtschaftsprifer den gesamten
Bericht handisch durchgehen, um fir jeden Ab-
schnitt die jeweils relevanten Vorschriften zu
identifizieren. Diese Prozesse sind meist hoch re-
petitiv und sehr zeitaufwandig, da es je nach An-
wendungsbereich mehrere Hunderte bis Tausende

Semantische Suchverfahren lassen sich auch fur
Frage-Antwort-Systeme mit einem Wissensgraphen
verwenden. Ein BERT-Modell kodiert die Anfrage und
erhalt eine Reihe von Textpassagen aus einer mit BERT
kodierten Wissensdatenbank. AnschlieBend analysiert
ein Transformer die Anfrage und die gefundenen
Textpassagen und erzeugt eine Antwort in natdr-
licher Sprache. Fur diese Aufgabe erhielt der Trans-
former ein Feintuning. Ein Modell dieser Art Uber-
traf bei einem Vergleich sogar GPT-3, obwohl es nur
einen kleinen Bruchteil der Parameter hatte. Es kann
Fragen auch besser beantworten, als es derzeit unter
Verwendung von aufwendig und manuell erstellten
Wissensbasen automatisch maoglich ist. Wichtig ist,
dass das Modell ohne Neutraining an geandertes
Hintergrundwissen angepasst werden kann. Derartige
Systeme sind noch im Bereich der Forschung, werden
aber von Microsoft, Facebook, Google etc. voran-
getrieben. Derzeit konzentriert man sich auf Fragen
mit kurzen Antworten von etwa finf Wortern.
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potenzieller Anforderungen gibt. Durch ALI
lasst sich der Prozess deutlich beschleunigen.
Das Vorschlagssystem funktioniert dabei in
beide Richtungen: Man kann sich sowohl die
relevanten Passagen pro Anforderung als auch
die relevanten Anforderungen pro Textpassage
anzeigen lassen.

Es gibt weiterhin einen Konsistenzcheck, der

den Inhalt von Tabellen auf Korrektheit und
Ubereinstimmung Gberprift. Die integrierte
Anonymisierungsfunktion identifiziert automatisch
die sensiblen Daten wahrend des Hochladens

und macht diese unkenntlich. Weitere geplante
Features sind eine automatisierte, qualitative Ana-
lyse der Berichte in Hinblick auf Vollstandigkeit
und Widerspriche, sowie ein Abgleich zwischen
Tabelleninhalten und Text.

3.3.2 Dialogmanagement

Sprachassistenten und Chatbots sind Dialog-
systeme. Sie beherrschen Gesprache, die nicht nur
aus der Erwiderung auf eine einzelne Frage oder
Aufforderung bestehen. Sie sollten sich an Dinge er-
innern, die schon erwahnt wurden und erkennen,
wann sie etwas nicht verstanden haben. Wenn
ihnen Informationen fehlen, sollten sie nachfragen.
Manche konnen auch Small Talk.

Die zentrale Komponente eines Dialogsystems ist
der Dialogmanager. Er verarbeitet die interne
Darstellung, die durch Informationsextraktion aus
dem Eingabetext gewonnen wurde, also Absicht
(intent), Parameter (slots) und Sprechakte (siehe
Kapitel 3.2.1.). Dazu verwaltet er den aktuellen Zu-
stand: Auf welche Absicht bezog sich das Gesprach
zuletzt, welche Parameter sind schon bekannt,
welche missen noch erfragt werden und was tragt



die aktuelle Eingabe dazu bei? Wurde das Thema
gewechselt oder eine Nachfrage gestellt? Wurde
etwas missverstanden und sollte man besser nach-
fragen? Oder sind alle Informationen eingesammelt
und kann die Aktion jetzt ausgelost werden?

Wenn man eine Informationsfrage gestellt hat —
»Wie ist das Wetter?«, »Was kostet aktuell der
Sprit?«, »Wie lange wurde ich jetzt zur Arbeit
brauchen?« — verhalt sich der Dialogmanager
wie ein Frage-Antwort-System. Er kann fur seine
Antwort auch ein Informationssystem des Unter-
nehmens konsultieren, das ihn einsetzt. Soll er
eine Transaktion durchfihren, zum Beispiel eine
Buchung, einen Kauf oder eine Terminverein-
barung, dann muss er diese ebenfalls in einem
externen [T-System auslosen.

Das Ergebnis der ausgelosten Aktion muss der
Dialogmanager interpretieren und seinem Gegen-
uber rickmelden. War die Aktion Gberhaupt erfolg-
reich? Woran ist sie gescheitert? Was ist das Ergeb-
nis? Was soll geantwortet werden? Schlielich muss
er sich noch das Wichtigste merken und seinen Zu-
stand aktualisieren.

Dialogmanager, die auf eine hinterlegte Wissens-
basis oder Datenbank zurtickgreifen, werden oft
programmiert und Antworten Uber Schablonen
generiert. Aber fur die Strategie, die die Antwort
auswahlt, kann auch ein Netz trainiert werden.
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Expertenmeinung
Oliver Trabert, Learnship

»Signifikante Potenziale in der
Zukunft sehen wir bei der Kl-
basierten Interaktion mit den
Studierenden fur einfache Lern-
aufgaben mit einem Dialog-Bot.
Fur EdTech wird Kl in den
kommenden zehn Jahren zum
Game-Changer werden.«

/learnship/

Oliver Trabert ist CTO bei Learnship aus Koln. Das
Unternehmen bietet digitale Sprach- und inter-
kulturelle Trainings fur Unternehmenskunden

an. Oliver verantwortet die Produktentwicklung
und hat sich in den letzten drei Jahren intensiv
mit den Themen NLP, Convolutional Neural Net-
works und ML-basierten Dialogsystemen be-
schaftigt. Seine Vision ist die grundlegende Ver-
anderung von Sprachenlernen durch den Einsatz
von Kunstlicher Intelligenz.

Was waren fur Sie die wichtigsten Durch-
briche in Sprachtechnologien und NLP
in den letzten funf Jahren insbesondere
in Bezug auf die Auswirkungen fur die
wirtschaftliche Wertschépfung?

Ein wesentlicher Durchbruch war die Verfugbar-
keit von NLP als Product-as-a-Service, wie z. B.
von Google. Dort kommen bei uns u.a. Speech-
2-Text, Text-2-Speech sowie Syntaxanalysen
zum Einsatz. In unserem Anwendungskontext
war auch die Grundlagenforschung zu SRI an
der Stanford University basierend auf Phonem-
analyse sehr wichtig. Indirekt spielten sicher-
lich auch die Entwicklung von kontextualisierten
Sprachmodellen wie ELMo und BERT eine
groBBe Rolle fir die Weiterentwicklung von
Sprachtechnologien.
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Wo setzen Sie Sprachtechnologien / NLP bei
sich im Unternehmen ein?

Wir nutzen Sprachtechnoligen u. a. bei der Ein-
stufung unserer Studierenden nach dem ge-
meinsamen europaischen Referenzrahmen fir
Sprachen (CEFR) durch die computerbasierte Ana-
lyse von Sonogrammen. Hier greifen wir auf

ein klassisches Klassifizierungsmodell zurlick

mit vielen Hunderttausenden klassifizierten Bei-
spieldaten (bestehend aus Sonogramm und Ein-
stufung). Dabei erreichen wir ein (ber 95 Prozent
gutes Ergebnis. Eine weitere Anwendung ist die
automatische Erzeugung von Lernaufgaben aus
Google News Feeds. Eine Aufgabe ware z. B., aus
einem Newsfeed bestimmte Worte wegzulassen
und als Multiple-Choice-Antwort Synonyme, aber
auch Antonyme anzubieten.

Welche wirtschaftliche Bedeutung hat der
Einsatz von Sprachtechnologien fir Ihr
Unternehmen?

Die automatische Spracheinstufung nach CEFR er-
spart die manuelle Einstufung durch eine Lehrerin
oder einen Lehrer. Pro Einstufungstest spart dlies
funf Euro. Es finden pro Jahr ca. 20 000 Ein-
stufungen statt (=100 000 Euro). Die automatische
Erzeugung der Lernubungen spart zwei Vollzeit-
krafte pro Jahr (auch ca. 100 000 EUR). Weitere
signifikante Potenziale in der Zukunft sehen wir bei
der Kl-basierten Interaktion mit den Studierenden
fur einfache Lernaufgaben mit einem Dialog-Bot.

Was sind dabei aus lhrer Sicht die groBten
Herausforderungen und welche Use Cases
besitzen besondere Potenziale?

GroBes Potenzial beim Sprachlernen hat der Ein-
satz von Dialogsystemen. Mit diesen kdnnte die
Aktivierung der gelernten Vlokabeln, Grammatik
und funktionalen Sprache erfolgen. In diesem
Fall kann dies die Lehrkrafte ersetzen. Weiterhin
kann der Kundensupport Uber Bot-Systeme signi-
fikant reduziert werden. Hierbei ist allerdings zu



beachten, dass sich Kundinnen und Kunden nicht
immer erwartungskonform verhalten und die
Dialoge dies berticksichtigen mussen.

Welche ersten Schritte sollte ein Unter-
nehmen gehen, um konkret Sprachtechno-
logien zu etablieren?

Grundsatzlich empfehlen wir, erstmal mit ein-
fachen Anwendungsfallen zu starten und bei

den Lésungen in verschiedenen Ausbaustufen zu
denken. Das konnte bei einem Chatbot zunachst
mit dem Beantworten von standardisierten An-
fragen starten und in weiteren Ausbaustufen mit
komplexeren Anfragen erganzt werden. Weiterhin
ist die Nutzung von Product-as-a-Service-Modulen
hilfreich, bzw. die Nutzung von Modellen und
Modulen, die schon andere Entwickler ge-

baut haben und die dann maximal durch Trans-
ferlernen auf den eigenen Anwendungsfall an-
gelernt werden mdssen. Eigene Modelle sollten
erst entwickelt werden, wenn der Anwendungs-
fall relevant genug ist und schon genug eigene Er-
fahrung mit KI gesammelt worden ist.

Was bedeuten Sprachmodelle wie GPT-3
flr Europa? Und was bedeuten sie flr die
Weiterentwicklung und Forschung in lhrem
Unternehmen?

GPT-3 ist ein interessanter Ansatz. Die An-
wendung ist aktuell leider nur im Rahmen der
kommerziellen Nutzung von OpenAl moglich.
Interessante Alternativen bietet z. B. GPT-Neo als
Open Source. Frei verfugbare europaische bzw.
deutsche Sprachmodelle waren sicherlich sehr
wdnschenswert.

Wo sehen Sie die Starken und Schwachen
von Deep Learning in der praktischen An-
wendung von Sprachtechnologien und NLP
in der Praxis — und gibt es Gebiete, in denen
Deep Learning nicht eingesetzt werden
sollte?

Schwachen sehen wir bei der mangelnden
Robustheit von Sprachmodellen, aber auch dem
Bias auf Basis der beim Einlernen verwendeten
Texte. Weiterhin sehen wir in der praktischen An-
wendung auch eine Fehleranfélligkeit, speziell
nach Updates von Komponenten. Grundsatz-
lich stellt Deep Learning aktuell nur gute »Filter«
bereit, um z. B. Bilder zu klassifizieren oder
Sprache zu erkennen. In Show-Effekten, z. B. beim
Schreiben von Texten durch GPT-3, entsteht dann
der Eindruck, dass alles dahinter auch schon sehr
intelligent ware, das ist aber in Wirklichkeit nicht
so. Und da sind wir erst ganz, ganz am Anfang.

Was denken Sie, was kdnnen wir in zehn
Jahren mit Sprachtechnologien erreichen
und welche wirtschaftlichen Potenziale
kann der Einsatz von Sprachtechnologien
noch entfalten?

Fur EdTech wird Kl in den kommenden zehn
Jahren zum Game-Changer werden. Lernen
kénnte dann in Zukunft mit weniger Lehrkraften
auskommen. Das kann insbesondere flr jene
Regionen der Welt eine Chance sein, in denen es
ohnehin an Lehrpersonal mangelt und auch in ab-
sehbarer Zukunft weiterhin mangeln wird.
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Expertenmeinung
Dr. Sven Hartrumpf, Sempria

»Beim wirtschaftlichen Potenzial
von Sprachtechnologie stehen wir
erst ganz am Anfang. Viele An-
wendungen setzen eine digitale
Orientierung von Firmen und
Institutionen voraus, die mit-
wachsen muss. «

26
evipria

Dr. Sven Hartrumpf ist Informatiker, Computer-
linguist und Geschaftsfihrer bei der SEMPRIA-
GmbH in Dusseldorf.

Was waren fur Sie die wichtigsten Durch-
briiche in Sprachtechnologien und NLP
in den letzten funf Jahren insbesondere
in Bezug auf die Auswirkungen flr die
wirtschaftliche Wertschépfung?

Die Verfugbarkeit freier, marktfahiger Lésungen
zur Spracherkennung (also. Text-to-Speech)
gerade auch fir kleinere Sprachen. Dies ist
wichtig fur die Sprachvielfalt in Europa, die ich als
Bereicherung und Chance und nicht als Hindernis
sehe. Weiterhin hat das Thema Linked Open Data
(LOD; z. B. WikiData) so viel Fahrt aufgenommen,
dass es fur wissensbasierte Sprachsysteme grolBe
neue Maoglichkeiten eréffnet.

Welche ersten Schritte sollten Unternehmen
gehen, um konkret Sprachtechnologien zu
etablieren?

Firmen sollten in offenen Kommunikations-
formaten ermitteln, wo bei einem »erstmal
dummen« Computer Datenverluste entstehen
kénnen, z. B. verlorene Informationen, un-
balancierte Entscheidungsgrundlagen durch
Recherche-Licken, lange Suchprozesse etc. So
kénnen die groBBten Schmerzpunkte identifiziert
werden. Fur diese kann man dann Lésungen ein-
kaufen und nach einem ersten Erfahrungszyklus
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den nachsten Schmerzpunkt zum Einsatz von NLP
identifizieren. Das Vlorgehen ist also vom Schmerz-
punkt zur Losung. Das umgekehrte Vlorgehen —
von der Loésung zum Schmerzpunkt — ist dagegen
mit vielen Risiken verbunden.

Wo sehen Sie die Starken und Schwachen
von Deep Learning in der praktischen An-
wendung von Sprachtechnologien und NLP
in der Praxis — und gibt es Gebiete, in denen
Deep Learning nicht eingesetzt werden
sollte?

Die gréBte Starke ist, dass erstmal viel manuelle
Arbeit erspart werden kann, indem man die
Maschine auf massiven Trainingsdaten trainiert
und oft schnell ein gewisses Leistungsniveau
erreicht. Als Schwachen mdéchte ich nennen:
Mangel in der Erklarfahigkeit, Nachvollzieh-
barkeit und Erweiterbarkeit. Fir Sprachen mit
weniger verfligbaren Trainingsdaten ist es sehr
fraglich, wie man zu annahernd vergleich-
baren Ergebnissen wie fur Englisch kommen
soll. Deep Learning (oder KI im Allgemeinen)
sollte nicht eingesetzt werden, wenn der An-
satz keine ausreichenden Erklarungen fir den
nutzenden Menschen ermoglicht und auf dem
Deep-Learning-System beruhend kritische Ent-
scheidungen getroffen werden, die Freiheits-
rechte von Menschen verletzen konnen. Beispiel:
Ein KI-System, das eine medizinische Behandlung
aufgrund der NLP-Analysen von Journal-
Artikeln ohne ausreichende Nachvollziehbarkeit
empfiehlt, ist moralisch (und hoffentlich weiter-
hin juristisch) nicht akzeptabel.



Speech and language processing
Dan Jurafsky, James Martin (2020)

»The first of its kind to thoroughly cover language technology — at all levels and with all modern techno-
logies — this text takes an empirical approach to the subject, based on applying statistical and other

machine learning algorithms to large corporations.«

Die dritte Auflage dieses Buches mit vielen Aktualisierungen in Bezug auf tiefes Lernen und Sprachmodelle
ist in Arbeit und wird flr Ende 2021 angepeilt. Der Stand von Dezember 2020 ist frei herunterladbar.

Verfligbar unter: https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
Text to Knowledge Graph - Knowledge Extraction Pipeline with Transformers
Y Prasad (2020)

»This article discusses an automated pipeline based on neural language models that extracts knowledge
from Text and populates a Semantic Knowledge Graph.«

Verfligbar unter: https://medium.com/swlih/text-to-knowledge-graph-683002cde6e0

Survey on Challenges of Question Answering in the Semantic Web

Konrad Hoffner, Sebastian Walter, Edgard Marx, Ricardo Usbeck, Jens Lehmann, Axel-Cyrille Ngonga
Ngomo (2016)

»This survey analyzes 62 different Semantic Question Answering systems, which are systematically and
manually selected using predefined inclusion and exclusion criteria. ... We identify common challenges,

structure solutions, and provide recommendations for future systems.«

Verfligbar unter: https://www.researchgate.net/publication/303826023_Survey_on_Challenges_of_Question_
Answering_in_the_Semantic_Web
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4 Konversations-KI

Das aktuelle Schlagwort fir das Gebiet der sprach-
basierten Dialogsysteme ist Konversations-KI
(Conversational Al). KI-Anwendungen, mit denen
man sich unterhalten kann, sind besonders an-
spruchsvoll, da sie die gesamte Prozesskette der
Sprachtechnologien abdecken. Heute kénnen wir
Uber Sprachassistenten mit immer mehr Geraten
sprechen. Sprachschnittstellen verdrangen muh-
samere Hardware: Wir brauchen uns immer weniger
Knopfe und Tastenkombination zu merken, um
Gerate zu bedienen, immer seltener eine Maus, um
MenUbaume aufzublattern und auch immer seltener
eine Tastatur, um Formulare auszuflllen. Statt Texte
einzutippen, kénnen wir sie diktieren. Dies ist be-
sonders wichtig fir Menschen mit geringer Schreib-
und Lesekompetenz, mit Sehschwachen oder
motorischen Einschrankungen. Mit Chatbots ver-
geuden wir auBerdem viel weniger Zeit in Hotlines,
um Routineanliegen zu l6sen. Die Entwicklungen
der letzten Jahre haben zudem gezeigt, dass Unter-
haltungen mit Dialogsystemen immer anregender
werden, erst recht, wenn sie in humanoiden
Robotern, Spielzeug oder Avataren verbaut sind.

4.1 Chatbots

Seit seiner Grindung 1956 hat das Gebiet der
Klnstlichen Intelligenz Turings berhmten Test als
Herausforderung verstanden. Schon 1964 entstand
mit ELIZA ein Chatbot, der erstaunlich geschickt
programmiert war und als tauschend echter Ge-
sprachspartner herhalten konnte.

Waren Chatbots urspriinglich rein textbasiert,

so beherrschen heutzutage viele auch die ge-
sprochene Sprache. Der groBBe Durchbruch fur
den massenhaften Einsatz von sprachbasierten
Dialogsystemen gelang 2011 mit Siri. Und auch
Alexa und ihre Kollegen bei Google oder Micro-
soft werden mit zunehmendem Einsatz von Deep
Learning immer besser: Sie verstehen Dialekte und
Denglisch, konnen interpretieren, was wir sagen,
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und sprechen mit einem naturlichen Tonfall. Bislang
jedoch sind Gesprache mit Maschinen noch nicht
so unbeschwerlich wie mit Menschen. Man muss
genau zuhoren, zlgig antworten, laut und deut-
lich sprechen, beim Thema bleiben und Geduld be-
wahren. Aber viele Anliegen sind einfacher Natur
und eignen sich prinzipiell fur diese Technologie.

Und je besser die Chatbots werden, umso leichter
koénnen wir auch getauscht werden und glauben,
mit einem menschlichen Gegenuber zu sprechen.
Maoglicherweise entstehen dabei sogar emotionale
Bindungen. Bei Xiaoice, einem Chatbot, der in China
Uber 600 Millionen Nutzerinnen und Nutzer hat,

ist das sogar durchaus gewdunscht. Xiaoice kann
Uber beliebige Bereiche plaudern und gibt vor, eine
eigene Personlichkeit zu haben: eine sympathische,
intelligente, zugewandte Frau von 18 Jahren. Xiaoice
speichert die AuBerungen des GegenUbers und ent-
wickelt eine personliche Beziehung, sodass in den
Gesprachen auch Berufs- und Beziehungsprobleme
besprochen werden. Insgesamt ist in asiatischen
Landern die Bereitschaft der Menschen hoher, sich
auf einen solchen Chatbot einzulassen.

4.2 Fahigkeiten und
Komponenten

Fur Chatbots begegnen einem viele weitere Be-
zeichnungen, die verschiedene Facetten ihrer Ein-
satzmoglichkeiten und Fahigkeiten betonen.

Funktion: Mit Chatterbots kann man sich
unterhalten, transaktionalen Bots kann man
Anweisungen geben, mit Sprachsteuerung
Gerate bedienen

Gerat: Digitale oder virtuelle Assistenten
konnen uns auf dem Smartphone, daheim, im
Auto, am Arbeitsplatz oder im Kundenservice
unterstutzen



Kanal: Messenger-Bots findet man in
Messaging-Systemen und Social Bots in sozialen
Medien, Telefonroboter erreicht man am
Telefon

Intelligenz: Intelligente Bots sind meist lern-
fahig und sprachlich gewandter, Dialogsysteme
kdnnen langere Gesprache flihren

Korper: Ein conversational agent kann in
einem Avatar oder Roboter stecken

Autonomie: Gesprachsautomaten, Kommu-
nikationsautomaten oder Kommunikations-
roboter automatisieren Dialoge zwischen Unter-
nehmen und ihren Kunden oder Mitarbeitenden

Branche: In digitalen Spielen gibt es Game Bots
und Legal Bots unterstltzen in Kanzleien

Medium: Mit Voicebots kann man sprechen,
mit Textbots nur texten

Ein Textbot muss geschriebenen Text verstehen,
also Information zu Sprechakten, Absichten und
Slots oder Fragen extrahieren, den Dialog managen
und dabei eventuell angedockte Systeme und
Gerate ansprechen, und schlieBlich einen Text fur
die Antwort formulieren.

FUr gesprochene Sprache bendtigt man einen
Sprachassistenten, also einen Voicebot. Dabei ist der
Unterschied zwischen Voicebots, mit denen man
sprechen kann, und Textbots, mit denen man in
einem Textfenster kommuniziert, gar nicht so grof3:
Ein Voicebot oder Sprachassistent ist im Kern ein
Textbot, der zusatzlich horen und sprechen kann.
Zum Horen bendtigt er ein Mikrofon und auto-
matische Spracherkennung, die das Audiosignal

in Text Uberflhrt, zum Sprechen bendtigt er eine
akustische Sprachsynthese, um Text in ein Audio-
signal umzuwandeln, sowie einen Lautsprecher.

Heutzutage bestehen Voicebots aus einer Reihe von
Modulen entsprechend den Blocken der Sprach-
prozesskette. An der obersten Schicht, fir Sprach-
erkennung und -synthese, verwendet man in der

Regel fertige Software, wahrend die Module an der
untersten Schicht auf die Anwendung spezialisiert
werden mussen. Dabei hat man die Wahl zwischen
Konstruieren und Trainieren. Konstruieren ist
pflegeintensiv, auch wenn bei graphischen Editoren
keine Programmierkenntnisse erforderlich sind
(Stichwort: low code oder no code). Zwar hat
man dabei alle Erwiderungen unter Kontrolle und
kann unpassende AuBerungen verhindern, aber die
Sprachbeherrschung ist insgesamt eher gering. Da-
gegen erfordert das weniger aufwendige Trainieren
genlgend und geeignete Textbeispiele als Basis.
Die Sprachkompetenz ist dann sehr hoch, aber man
hat die Erwiderungen nicht véllig unter Kontrolle.
Heutet sind hybride Losungen gangig, die beide
Ansatze verbinden. Deshalb sind Schnittstellen
wichtig, damit man schrittweise alternative Ver-
fahren implementieren kann. So lasst sich bei-
spielsweise das Erkennen und Ausdricken von
Stimmungen und Emotionen leichter realisieren.
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@ Sender ﬂi— Empfanger

Signal - Ebene 1

Signal zu Text Text zu Signal

- Akustische Spracherkennung (Horen) « Akustische Sprachsynthese
- Optische Texterkennung (Sehen) (Sprechen)

- Brain-Computer-Interfaces - Gebardensynthese

- Gebardensprachenerkennung - Animation von Figuren

- Gesten- und Mimikerkennung

Text - Ebene 2

Textverstehen Texterzeugung

- Kontextsensitive Einbettungen « Antworterzeugung
- Informationsextraktion - Textsynthese

- Textklassifikation - Ubersetzung

- Linguistische Vorverarbeitung

Interne Darstellungen -
Ebene 3

Interne Verarbeitung
- Semantische Suche

- Fragen beantworten
- Dialogsteuerung

IR

Externe IT

- Suchmaschinen
- Wissensgraphen
- Datenbanken

- Geratesteuerung

Abb. 10: Prozesskette der Voicebots und Textbots. Quelle: Eigene Darstellung
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4.3 Beispiel Blender

Ein Beispiel ist der Chatbot Blender, mit dem

man sich Uber beliebige Themen schriftlich unter-
halten kann. Er basiert auf einem Transformer mit
9,4 Milliarden Parametern und wurde auf Social-
Media-Konversationen trainiert, wobei die Eingabe
aus den bisherigen Dialogbeitragen besteht und
die Ausgabe aus der nachsten Antwort. Der Name
Blender deutet an, dass der Chatbot mehrere Ziele
miteinander verfolgt: Entwicklung einer eigenen
»Personlichkeit«, Ruckgriff auf groBe Wissens-
basen und Zeigen von Empathie. Seine Antworten
auf Testfragen wurden von menschlichen Dialog-
partnern nach Sinnhaftigkeit, Informationsgehalt
und der Berucksichtigung der personlichen Be-
ziehung bewertet. Es zeigte sich, dass sich die
menschlichen Dialogpartner genauso gerne mit
dem Chatbot wie mit einer echten Person unter-
hielten. In Zukunft soll Blender auch zu Fragen des
Dialogpartners Hintergrundinformationen einholen
und in seine Antworten einflechten. Aufgaben
kann er noch nicht ausfthren.

Auch wenn Blender engagierte Unterhaltungen
fuhren kann, ist er immer noch kein perfekter Dialog-
partner. Hin und wieder macht er widerspruchliche
AuBerungen und kann die gleiche Phrase innerhalb
einer Unterhaltung wiederholen. Manchmal kann

er auch Fakten »halluzinieren«, welche in Wahr-

heit nicht richtig sind. An der Verringerung dieser
Probleme wird aktiv geforscht. Das Programm steht
als Open-Source-Produkt zur Verflgung.

Es bleibt abzuwarten, ob personliche Assistenten
wie Xiaoice oder Blender wirklich alle Nuancen der
menschlichen Interaktion in Matrizen, Vektoren und
tiefen Sprachmodellen als statistische Assoziationen
und Gewichte kodieren kénnen. Ein nicht zu unter-
schatzender Vorteil ist sicher die standige Verflgbar-
keit: Hat man so eine geduldige und einflihlsame
Gesprachspartnerin wie Xiaoice, dann konnen Unter-
haltungen nicht nur Stunden dauern, sondern auch
zu jeder beliebigen Tages- und Nachtzeit in Gang ge-
bracht werden. Ein realer Mensch hat nicht immer die
Ausdauer, sich unentwegt die Interessen sowie die
kleinen und groBen Néte seiner Mitmenschen anzu-
horen und ist zudem auch nicht immer erreichbar.

Blender Nutzer

Hi how are you?

I'm good. How are you? Do you have a fav-
orite food? Mine is lobster!

Doing well. My favorite food is cake. | just
bought one because | got promoted at work!

Congratulations on the promotion. What kind
of work do you do? | work in software.

Thanks so much, | just want to make my
parents proud! | am an engineer.

I'm sure they will be very proud of you. What
type of engineering do you work in?

| am an environmental engineer. What is it like
to work in software?

It can be a lot of work but it is very rewarding.
Do you enjoy your job?

| love it! It's very important to protect the
environment.

That's great! Do you have hobbies? | like to
play tennis in my spare time.

I'm not very coordinated so | don‘t play sports...
| do like to play the guitar, though.

Abb. 11: Dialog mit Blenderbot (Facebook)
Quelle: Roller et al. 2020
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4.4 Anforderungen an die
Entwicklung

FUr die Entwicklung und den Betrieb von Chatbots
gibt es viele Plattformen und noch mehr Anbieter.
Bei der Auswahl ist eine ganze Reihe von Kriterien
zu bedenken: Skalierbarkeit, Kosten, Kanalwechsel
wahrend eines Gesprachs, Ubergabe an mensch-
liche Agentinnen und Agenten, Analysedienste, Vor-
lagen, graphische Editoren, Autokonfiguration, Ent-
wicklungsunterstitzung, NLP- und KI-Komponenten.
Besonders bedenkenswert sind folgende Kriterien:

Sprachen: Chatbots flr Deutsche mussen gut
Deutsch kénnen. Oft wird auch eine Reihe
anderer Sprachen unterstitzt.

Schnittstellen: Schnittstellen in der Sprachver-
arbeitung ermoglichen es, NLP-Verfahren aus-
zutauschen. Schnittstellen zur Unternehmens-IT
sind wichtig, damit ein Chatbot Uberhaupt be-
notigte Informationen beschaffen oder die Auf-
trage des Kunden anstoBen kann.

Personalisierung: Je mehr der Chatbot Uber die
Person weil3, desto effizienter ist das Gesprach.
Nachdem man sich identifiziert hat, sollte ein
Chatbot auf Daten aus dem CRM-System zu-
greifen kdnnen, statt sie in dem Gesprach zu er-
fragen. AuBerdem sollte er sich Informationen,
die im Gesprach gegeben wurden, fir die Dauer
des Gesprachs merken und soweit nutzlich, auch
im CRM ablegen. Dies sollte mit dem Einver-
standnis der Kundinnen und Kunden erfolgen.

Dateneigentum: In einem Gesprach kann
man sehr viel Uber einen Kunden, seine Vor-
lieben, Ansichten und Geflhle erfahren. Diese
Informationen kann man in Wert setzen. Nicht
nur, um den Chatbot oder seine Angebote zu
personalisieren, sondern auch, um Uber die
Kundinnen und Kunden zu lernen oder Daten
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fur das Nachtrainieren des Bots zu gewinnen.
Darum ist es wichtig, wer die Rechte an diesen
Daten hat: man selbst, der Plattformbetreiber
oder sogar die Nutzerinnen und Nutzer.

Datenschutz: Gesprache enthalten viele
personliche Daten, die der Datenschutzgrund-
verordnung unterliegen. Sie dtrfen nur zweck-
gebunden gespeichert werden und mussen
sicher sein. Unter Umstanden darf der Chatbot
nicht bei einem Cloud-Anbieter laufen, sondern
muss im hauseigenen Rechenzentrum betrieben
werden.

Kontrolle der Weiterentwicklung: Mdchte
man, dass Chatbots im Betrieb aus ihren Ge-
sprachen weiterlernen, muss man Sicherungs-
maBnahmen treffen. Der Chatbot Tay ist bekannt
geworden, weil Microsoft ihn nach kurzer Zeit
vom Netz nehmen musste. Tay hatte von seinen
Gesprachspartnerinnen und -partnern eine
rassistische und beleidigende Ausdrucksweise
ubernommen.

Portierung: Ein Chatbot sollte Uber ver-
schiedene Kanale erreichbar sein. Der Trend
geht dahin, eine angefangene Unterhaltung
auf einem anderen Kanal fortsetzen zu kénnen
(Persistenz). Auf einer Entwicklungsplattform
sollte man einen einmal gebauten Chatbot auf
andere Kanale portieren konnen, ohne ihn neu
programmieren zu mussen.

Chatbots sollten effektiv, effizient und ansprechend
sein, und diese Eigenschaften lassen sich messen.
»Effektiv« bedeutet, dass man mit ihrer Hilfe er-
reicht, was man mochte (task completion).
»Effizient« bedeutet, dass dies mit wenig Aufwand
gelingt. Mit »ansprechend« ist die Qualitat des Ge-
sprachs gemeint.



Chatbot-Technologie von KAUZ

kauz.net/technologie/chatbot-nlu

Mit der Sprachtechnologie von Kauz lassen sich
Chatbots fir den Kundenservice, den Verkauf oder
die Beratung einfach und unkompliziert erstellen.

Die Chatbots funktionieren Uber das Internet
und kénnen mit Voice-Funktionen verbunden
werden, z.B. mit dem Sprachassistenten von
Amazon Echo. Kauz kombiniert eine NLU-Engine
mit einem eigenen Lexikon und Deep-Learning,
um eine interne Reprasentation zu erstellen,

die anschlieBend maschinell weiterverarbeitet
werden kann. Das Sprachverstandnis ist ein-
gebaut und muss nicht extra trainiert werden.
Kauz kimmert sich zudem um neue Termino-
logien und Ausdrtcke. Die NLU-Engine versteht
auch bei komplexen Formulierungen den Kontext

cognigy.com/products/cognigy-ai

Cognigy.Al ist eine Plattform des Start-ups
Cognigy zum Bau von Textbots und Voicebots
fur Kunden und Mitarbeitende. 2020 gewann
Cognigy.Al einen Vergleich zwischen 40 Dialog-
plattformen von Gartner, weil es als einzige alle
Minimalanforderungen erfullte. Darunter: Mehr-
sprachigkeit, NLP, graphische Entwicklungs-
umgebung fur Nicht-Programmierer, Daten-
bank-Zugriff und API. Besonders punkteten die
Vielzahl der Kommunikationskanale und die
Maglichkeit, Module auszutauschen sowie die
flexiblen Reaktionsmoglichkeiten, wenn kein ein-
deutiger Intent identifiziert werden kann. Hervor-
gehoben wurde auBerdem der Support durch das
Entwicklerteam.

Cognigy verflgt Uber ein Netzwerk an
gut ausgebildeten lokalen und globalen
Implementierungs- und IT-Systempartnerfirmen

und |6st Rickbezuge richtig auf. Die Chatbots
kénnen ihr Sprachverstandnis und ihre Antwort-
qualitat auBerdem permanent verbessern. Mit
dem Chatbot-Editor lassen sich die Antworten
des Chatbots auch einfach verwalten. Der Kunde
entscheidet also selbst, wie der Chatbot auf be-
stimmte Problemstellungen reagiert. Weitere
Eigenschaften sind Mehrsprachigkeit, Mehrkanal-
fahigkeit und die Multimandantenpflege.

Kauz ist Partner des Beta-Programms von OpenAl.
Um herauszufinden, inwiefern GPT-3 fur den
Einbau in Chatbots geeignet ist, hat Kauz den
Horoskop-Bot entwickelt. Es ist ein hybrides
Modell und vereint die Funktionalitaten eines
Chatbots mit der Software GPT-3.

mit den richtigen Branchen- und Themen-
spezialisierungen. Darunter die Telekom, die
Cognigy.Al in ihre Conversational Al Suite

fir automatisierten Kundenservice aufnimmt.
2021 wurde Cognigy gemeinsam mit seinem
Technologiepartner Deutsche Telekom als einer
der ersten Anbieter AIC4 gepruft. Der AlC4-
Kriterienkatalog (Artificial Intelligence Cloud
Services Compliance Criteria Catalogue) des
Bundesamtes fir Sicherheit in der Informations-
technik (BSI) ist der weltweit einzig anerkannte,
relevante Sicherheitsstandard fir Kl-basierte
Anwendungen.

PricewaterhouseCoopers (PwC) hat die AlC4-
Prifung von Cognigy.Al entsprechend den BSI-
Vorgaben durchgefihrt — und Vorurteilsfreiheit
und Transparenz, Sicherheit und Belastbarkeit, Zu-
verlassigkeit sowie Datenqualitat testiert.
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Expertenmeinung
Dr. Benjamin GeiBler,
Gothaer Finanzholding AG

»Das Potenzial von Audio liegt
nicht so sehr im direkten
wirtschaftlichen Nutzen, sondern
in dem Umstand, dass es die
natdrlichste Art der
Kommunikation flr uns
Menschen ist.«

Gothoer

Dr. Benjmanin GeiBler ist Senior Projektleiter fur
Kdnstliche Intelligenz bei der Gothaer Finanz-
holding AG und dort u. a. fur die Einfihrung
einer konzernweiten Sprach- und Chatbot-
Plattform verantwortlich.

Was waren fur Sie die wichtigsten Durch-
briiche in Sprachtechnologien und NLP
in den letzten funf Jahren insbesondere
in Bezug auf die Auswirkungen fir die
wirtschaftliche Wertschépfung?

Grundsatzlich Deep-Learning-Modelle, bei Text-
verarbeitung naturlich BERT und Co. Bei Sprach-
technologien eigentlich priméar das groBflachige

Aufkommen der digitalen Assistenten (Alexa, Siri,

Google Home), die das in quter Qualitat kénnen.

Wo setzen Sie Sprachtechnologien/NLP bei
sich im Unternehmen ein?

NLP setzen wir klassisch im Input-Management
ein, um zu verstehen, was uns der Kunde, Makler
etc. schickt, um entsprechend darauf reagieren
zu konnen und um in Teilen auch schon Daten
daraus zu extrahieren. AuBerdem nutzen wir

NLP bei der Bearbeitung von Texten, z. B. beim
Vergleich von Vertragen und Formulierungen.

Im Sprachbereich automatisieren wir einfache
Kundengesprache und wollen perspektivisch auch
die Kundenanfrage richtig routen. Ein weiteres
Beispiel ist das Voice-Bot-gestutzte Abmelden
eines Autos.
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Welche wirtschaftliche Bedeutung hat der
Einsatz von Sprachtechnologien fur lhr
Unternehmen?

Eine sehr hohe. Da wir als Versicherer keiner-

lei »qgreifbare« Produkte haben, erfolgt alles tber
Sprache, sowohl schriftlich als auch telefonisch. Im
schriftlichen Bereich wird schon langer viel auto-
matisiert verarbeitet, im Audiobereich kommt das
aktuell erst und bietet somit noch einen deutlich
groBeren Effizienzhebel, da hier bisher so gut wie
nichts automatisiert wurde. Neben den klassischen
Aspekten wie Qualitat und Effizienz spielt zum
Beispiel beim Input-Management das Thema
Schnelligkeit eine Rolle, weil schriftliche Anfragen
von Kundinnen und Kunden deutlich schneller in
der Sachbearbeitung ankommen.

Was sind dabei aus lhrer Sicht die groten
Herausforderungen und welche Use Cases
besitzen besondere Potenziale?

Bei Text ist es die Klassifikation der Dokumente,
die am einfachsten und am besten skaliert
werden kann. Datenextraktion und Verstand-

nis sind deutlich aufwendiger, da hier noch in
starkerem MaBe die eigenen Spezifika bertck-
sichtigt werden mussen. Primare Herausforderung
ist die Beschaffung von guten, passenden und
sauber annotierten Trainingsdokumenten, ohne
die die KI nicht lernen kann. Bei Audio ist es
genau umgekehrt. Hier sind sehr spitze und klar
abgegrenzte Use Cases am vielversprechendsten,
da man mit diesen recht schnell und einfach
lernen kann, wie der Kunde spricht. Neben der
eigentlichen Technik, d. h. die Audiostreams
korrekt zu transkribieren, liegt eine groBBe Heraus-
forderung darin, den Anrufer am Telefon so zu
steuern, dass er die Antworten, die die Maschine
braucht, moglichst in der Art und Weise liefert,
wie sie die Maschine auch verwenden muss, ohne
dass der Anrufer das Gefuhl hat mit einem vollig
»starren und dummen« System zu sprechen. Nur
wenn das qut funktioniert, kann man den An-
rufer davon uberzeugen, so etwas zu nutzen.

Das groBte Potenzial bieten klassische Operations
Use Cases. Der Einsatz im Vertrieb ist deutlich



komplexer, zumal man hier auch nicht immer
automatisieren mochte.

Welche ersten Schritte sollte ein Unter-
nehmen gehen, um konkret Sprachtechno-
logien zu etablieren?

Aus unserer Erfahrung sollte man Schritt fir
Schritt vorgehen. Wichtige Punkte sind: Techno-
logie, Potenziale und Business Value verstehen,
Datenschutz und Co. klaren, die richtigen
Systeme und Partner auswahlen bzw. aufbauen,
und dann vor allem schnell erproben und bei
Erfolg skalieren.

AuBerdem sollte man beachten, dass jeder K-
Use-Case eingebettet ist in einen gréBeren Ge-
schaftskontext aber auch den Kundenkontext.

So steht z. B. die Telefonnummer fiir ein spezi-
fisches Thema auf einem Kundenbrief. Unter
dieser Nummer rufen die Kunden aber nicht nur
an, wenn sie genau zu dem Thema eine Frage
haben, sondern auch, wenn sie einfach irgendeine
Anfrage haben. Hier gilt dann fur uns das Prinzip:
»Der Kunde ist immer richtig bei uns, wir missen
schauen, dass wir ihn richtig routen«. Und das ist
dann eine Herausforderung, die es bei der Ent-
wicklung der Kl zu bertcksichtigen qilt.

Was bedeuten Sprachmodelle wie GPT-3
flr Europa? Und was bedeuten sie fir die
Weiterentwicklung und Forschung in lhrem
Unternehmen?

Solange GPT-3 (bzw. andere Sprachmodelle) noch
nicht auf Deutsch in ausreichender Qualitat verfug-
bar ist, ist es fir uns nicht interessant. Zumal die
Texte, die bei uns erstellt werden, meistens inhalt-
lich komplex sind (Vertrage etc.). Da fallt es einer Ki
schwer, das in guter Qualitat selbst zu erstellen und
dann auch noch so, dass es jemand anderes ver-
steht und es auch rechtlich korrekt ist.

Als Nicht-Technologie-Anbieter nutzen wir nur
Services im Bereich der Sprachtechnologien

und partizipieren entsprechend an den Weiter-
entwicklungen der Technologiekonzerne. Man

sieht aber schon, dass die Ergebnisse der neusten
Forschung immer erst einmal in Englisch und
Chinesisch verflgbar sind. Flr andere Sprachen,
insbesondere Deutsch, braucht man immer ein
wenig Geduld.

Wo sehen Sie die Starken und Schwachen
von Deep Learning in der praktischen An-
wendung von Sprachtechnologien und NLP
in der Praxis — und gibt es Gebiete, in denen
Deep Learning nicht eingesetzt werden
sollte?

Starken sind klar die aktuell sehr guten Ergebnisse.
Die Schwachen sind, dass die eigentlichen Ideen
und Konzepte, die dahinter stecken, sehr alt sind
(1950-60) und nur durch die aktuell verfigbaren
Datenmengen und Rechenleistungen realisiert
werden konnen. Gerade Deep Learning bendtigt
fur gute Ergebnisse ja beides in groBen Mengen,
was aus verschiedenen Blickwinkeln langfristig
nicht gut ist (z. B. hoher Energieverbrauch, Daten
sammeln, teuer). Hier braucht es, glaube ich,
grundlegend neue Ansatze, um effizienter zu
werden. Deep Learning ist eines von vielen Werk-
zeugen, das man in vielen Bereichen einsetzen
kann. Man muss nur wie bei allem darauf achten,
wie man es einsetzt und sich gerade bei K-
Systemen der zentralen Stolperfallen bewusst sein
(Bias, Wahrscheinlichkeiten, »shit in shit out«).

Was denken Sie, was konnen wir in zehn
Jahren mit Sprachtechnologien erreichen
und welche wirtschaftlichen Potenziale
kann der Einsatz von Sprachtechnologien
noch entfalten?

Das Potenzial von Audio liegt nicht so sehr im
direkten wirtschaftlichen Nutzen, sondern in

dem Umstand, dass es die natirlichste Art der
Kommunikation fur uns Menschen ist und es uns
durch Audiotechnologien noch leichter fallen wird,
verschieden Dinge und Services zu konsumieren.
Das hilft, die Kluft zwischen Kunden und Dienst-
leistern auf einfache Art und Weise zu Uberbriicken
und das in einer Vielzahl von Situationen, gerade
bei sehr einfachen Dingen.
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Chatbots: The Definitive Guide
Artificial Solutions (Hrsg.) (2020)

»In this in-depth guide you’ll learn: What chatbots are & how they work; the must have chatbot features, the
value of chatbots for business,; and lots more. So, if you want to become a chatbot pro, this guide is for you«

Ein illustrativer Einstieg in Chatbots. Nur die Passagen Uber Kl sind kritisch zu lesen.

Verflgbar unter: http:/marketing.artificial-solutions.com/rs/177-TDV-970/images/Chatbots-the-definitive-guide-
2020.pdf

Marketing mit Sprachassistenten

Thomas Horner (2019), Springer Gabler

»Mit diesem Buch lernen Sie, wie Sie Sprachassistenten im Marketing Ihres Unternehmens nutzen. Es
liefert viele praktische Hilfestellungen, mit denen Sie Ihren Geschéftsbetrieb effizienter gestalten.«

Verflgbar unter: https:/sprachassistenten.marketing/literatur/buch-marketing-mit-sprachassistenten/
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5 Bedeutung fir die Wirtschaft

Bereits heute nutzen Unternehmen Sprachtechno-
logien, um interne Prozesse zu optimieren, fur die
Ansprache ihrer Kundinnen und Kunden und als
Schnittstellen zu Geraten. Die Boxen in dieser Studie
haben Beispiele daflir aus Nordrhein-Westfalen zu-
sammengetragen. Sie zeigen zudem, dass die Soft-
ware oftmals als cloudbasierter Dienst angeboten
wird. Einige Dienste kdnnen ohne weitere An-
passung zum Einsatz kommen, andere erbringen
Teilaufgaben, aus denen komplexere Anwendungen
zusammengesetzt werden. Bei NLP-Anwendungen
ist in der Regel eine Anpassung fir den Einsatz in
Unternehmen erforderlich. Chatbots bilden eine be-
sondere Klasse von NLP-Anwendungen, da sie auf
bestimmten Kanalen kommunizieren und daftr

auf Plattformen betrieben werden mussen. NLP-
Werkzeuge und Entwicklungsumgebungen stellen
Software und Services zur Verfligung, um Chatbots
und andere NLP-Anwendungen zu bauen. In diesem
Kapitel wird aufgezeigt, welche Einsatzbereiche

es in Unternehmen gibt und welche Chancen

und Potenziale sich dadurch far die Wirtschaft er-
geben. Ein besonderer Fokus liegt abschlieBend auch
darauf, wie der Einsatz von Sprachtechnologien ver-
trauenswdurdig gestaltet werden kann.

5.1 Wirtschaftliche Potenziale

Den Technologien rund um Sprache werden in
mehreren Studien groBe finanzielle Potenziale
zugesprochen. Allein das Marktvolumen von
Anwendungen zur Spracherkennung wurde 2019
noch auf 10,7 Mrd US Dollar beziffert, soll aber laut
Prognose fur 2025 auf fast 27,2 Mrd US Dollar an-
steigen (Mordor Intelligence 2020).

Auch die Anzahl der Nutzerinnen und Nutzer von
Sprachassistenten wird stetig steigen. Die Markte
far Anwendungen werden daher weiterwachsen,
auch dank technologischer Weiterentwicklungen
und der zunehmenden Vernetzung im Internet
der Dinge (loT). Allein 2020 nutzten Menschen
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Abb. 12: Prognose weltweite Nutzung von digitalen Sprach-
assistenten bis 2024. Quelle: Vailshery 2021

weltweit 4,2 Mrd digitale Sprachassistenten (Hoch-
rechnung aus 2019). Bis 2024 soll sich die Zahl

auf 8,4 Mrd Nutzungen verdoppeln, d. h. viele
Menschen werden mehrere digitale Sprach-
assistenten parallel nutzen (Vailshery 2021).

Andererseits scheint sich die Akzeptanz von
Sprachassistenten zurzeit noch stark auf den
privaten Lebensbereich zu beschranken. Dabei
ist die Sprachinteraktion mit mobilen Endgeraten
fuhrend (GfK SE & ZVEI 2017).

Diese hohen Nutzungszahlen im privaten Lebens-
bereich kdnnen mehrere Ursachen haben. Zum einen
ist hier die Verfligbarkeit von sprachverarbeitenden
Applikationen deutlich groBer. Gleichzeitig ist anzu-
nehmen, dass die Nutzungsanforderungen im beruf-
lichen und B2B-Segment komplexer sind, man denke
an Fachbegriffe, Hintergrundgerausche im Shopfloor,
im Produktionsbereich oder an Datenschutzvorgaben.

Dies bestatigt eine weitere Studie, die Genauigkeit
und fehlende Dialekterkennung als GUberwiegende
Barrieren fr die Einfihrung von Sprachtechno-
logien in Unternehmen anfihrt. Hohe Kosten,
fehlende Anwendungssprachen und Komplexi-
tat der Einfihrung werden als weitere Barrieren
benannt (Speechmatics 2021).




Auch bei der Kundenansprache geben noch gut

38 Prozent an, lieber 15 Minuten auf einen mensch-
lichen Berater oder eine Beraterin zu warten, als mit
einem Bot zu interagieren (KPMG 2019). Das be-
deutet, dass zwar eine gewisse Bereitschaft zur
Nutzung von Chatbots gegeben ist, die Akzeptanz
bei Kundinnen und Kunden aber durchaus noch aus-
baufahig ist.

Einer Befragung in Deutschland zufolge kénnen sich
viele Menschen vorstellen, Assistenzsysteme (Sprach-
eingabe) im Kontext von einfachen Bankgeschaften
zu verwenden, beispielsweise um einen Termin zu
vereinbaren oder einen Geldautomaten zu finden
(Diesel 2020). Dabei sind genannte Hemmnisse
Datensicherheit, Zuverlassigkeit und Einfachheit der
Nutzung, die zu berUcksichtigen sind.

So auch in den USA: In einer amerikanischen Um-
frage unter 400 Entscheidungstragern wurde

64%

33%
27%

15%

Mobile Gerdte  Unterhaltungs- Auto Smart Home-/
(Smartphone, elektronik Haussteuerung
Tablet)

Frage: Bei welchen Geraten nutzen Sie die Sprachsteuerung?
Befragung von 396 Nutzern von Sprachsteuerung ab 14 Jahren
in Deutschland im Oktober 2017

Abb. 13: Gerdtespezifische Nutzung von Sprachsteuerungen.
Quelle: GfK SE & ZVEI 2017

Genauigkeit 73%
Ungenauigkeit der Erken-
nung durch Dialekte oder 66%
Akzente
Komplexitdt der Bereit-
omplexitat der ereit 29%
stellung und Integration
Flexiblitat sich auf den _ 259
Use Case anzupassen
Operativer Support _ 21%
Datensicherheit und . 5%
Datenschutz
Anderes . 4%
0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80%
Share of respondents
Abb. 14: Hindernisse fir die Einfihrung von Sprachtechnologie weltweit ab 2020. Quelle: Speechmatics 2021
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Kundenpraferenzen zum KI-Einsatz im Alltag

Ich wirde lieber mit einem Chatbot kommunizieren,

als 15 Minuten in einer Warteschleife zu hangen. 32% 26% 21% 17%
Legende I Stimme voll und ganz zu I Stimme eher nicht zu WeiB nicht/keine Angabe
I Stimme eher zu I Stimme Uberhaupt nicht zu

Abweichungen von 100 Prozent sind rundungsbedingt.

Abb. 15: Interaktion Chatbot vs Mensch. Quelle: KPMG 2019

herausgefunden, dass sich die praferierte Anwendung  Durchdringungspotenzial, werden zunehmend

von sprachgesteuerten Interaktionen auf einfache starker auch im B2B-Umfeld eingesetzt und sind
Tatigkeiten wie Kaufe, Order-Nachverfolgung oder bei weitem noch nicht an ihrem Einsatz-Zenit an-
Suchfunktionen beschrankt (Adobe & Advanis gekommen. Auch unter BerUcksichtigung von
2019a). Gleichzeitig planen Uber 90 Prozent der be- der teilweise noch eingeschrankten Nutzungs-
fragten Personen, signifikant in Sprachtechnologien bereitschaft, wird davon ausgegangen, dass die
zu investieren oder die bestehenden Investitionen Nutzung exponentiell zunehmen wird. Die Heraus-
weiter zu erhohen (Adobe & Advanis 2019b). forderung dabei besteht insbesondere in der
Schaffung von Sprachtechnologieldsungen, die
Die wirtschaftlichen Zukunftsaussichten von die Anforderungen, Bedurfnisse und Winsche der
Sprachtechnologien sind bereits heute nicht von Nutzerinnen und Nutzer berlcksichtigen.

der Hand zu weisen. Sie besitzen noch ein groB3es

Sprachassistenten konnten bald den Finanzbereich erobern
Anteil der Befragten, die sich folgende Finanzdienste Uber einen Sprachassistenten vorstellen kénnen (in %)

Geldautomatensuche 46

Terminvereinbarungen

Zahlungserinnerugen

Aktuelle Produktinformationen

Vertrage kdndigen

Schadensmeldung

Abb. 16: Finanzdienstleistungen als Beispiel fiir den Einsatz von Sprachassistenten. Quelle: Diesel 2020
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5.2 Einsatzbereiche im
Unternehmen

Neben den branchenunabhangigen Einsatz-
maglichkeiten lassen sich auch branchenspezi-
fische Anwendungen mit hohem Potenzial fur

Chatbot/Sprachassistenz:
Aufgabe von Bestellungen,
Bestellstatusabfrage

Innovationsprozess

Sprachtechnologien identifizieren. Dabei ist zu Uber-
legen, zu welchem Zweck und an welcher Schnitt-
stelle sie kurz-, mittel- und langfristig eingesetzt
werden sollen. Wie bereits in den Expertenmeinungen
angefuhrt, bieten die Bereiche der Organisations-

und Verwaltungsprozesse gro3e Potenziale zur Ver-
einfachung. Durch den Wegfall von repetitiven

Informationsextraktion:
Vollautomatisiertes Beschaffungs-
wesen ohne manuelles Eingreifen,
effiziente Bestellmengen, Lager-
verwaltungssystem

Organisations- und

Beschaffung /

Produktionsprozess

/,

Forschung &
Konzeption / /

|

Informationsbeschaffung:
Assistenz und Protokollierung

Chatbot/Sprachassistenz:
Kollaborative Robotik

Texterzeugung:
Dynamisches Bedienungs-
handbuch

Abb. 17: Organisations- und Unterstitzungsprozesse. Quelle: Eigene Darstellung
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Tatigkeiten bei gleichzeitiger Ubernahme hoher-
wertiger Aufgaben, kann sich die Arbeitsqualitat und
-zufriedenheit insbesondere aus Sicht der Arbeit-
nehmerinnen und Arbeitnehmer verbessern. Bei-
spiele sind Sprachassistenten und Chatbots, die
einen Teil der Anfragen automatisch beantworten
konnen. Neben dem Einsatz in Verwaltungs- und

Informationsextraktion:
Dokumentenmanagement,
Rechnungsautomatisierung,
Vertragsmanagement, KPI-Extractor

kundennahen Prozessen konnen Sprachtechnologien
auch groBBe Potenziale in den primaren, direkt wert-
schopfungsbezogenen Aktivitaten entfalten. Einen
Denkansto3 mit ersten Einsatzmadglichkeiten fur das
eigene Unternehmen bietet die nachste Grafik.

Informationsextraktion:

Informationsbeschaffung:
Automatisierte Listenprifung

Belegverteilung, Jobmatching

Chatbot/Sprachassistenz:

Texterzeugung:
Diktierfunktion mit Fachbegriffen
und konkreten Formulierungen

Gesundheitscoach,
Lernassistenz

Unterstlitzungsprozesse

ED

Bewerbungsberatung,

Personal

Chatbot/Sprachassistenz:
Empfangsroboter oder
EDV-Support

/

Verkaufs- und Distributionsprozesse

Marketing &

Vertrieb

Kundendienstprozess

Service &

Kunden-

/ dienst

Informationsextraktion:
Meinungs- und Themen-
monitoring, Verkaufsberatung

Chatbot/Sprachassistenz:
Verkaufsberatung

Informationsextraktion:
automatisierte Fallbearbeitung

Informationsextraktion:
Beschwerdemanagement, automatisierte
Fallbearbeitung, Kundenanfragen
kategorisieren

Informationsbeschaffung:
Assistenz im Callcenter, Auftragsklarung

Chatbot/Sprachassistenz:
Aftersales-Beratung
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Expertenmeinung
Sebastian Glock, Cognigy

»Das Aufsetzen und Betreiben
von NLP und KI-Anwendungen ist
nicht mehr allein IT-Fachleuten
und Data Scientists vorbehalten,
sondern steht breiten Anwender-
COGNIGY schichten offen. Das offnet Kl-
Applikationen fir vollig neue Anwendungs-
bereiche und wird in den nachsten Jahren dafur
sorgen, dass NLP in immer mehr Bereichen alltag-
lich genutzt wird. «

Sebastian Glock ist Senior Technology Evangelist
bei Cognigy, einem fiihrenden Anbieter fir
Conversational Al. Sebastian arbeitet an der
Schnittstelle zwischen Technologie und Markt und
ist bei Cognigy verantwortlich fir den Bereich
Product Marketing.

Was waren fur Sie die wichtigsten Durch-
briiche in Sprachtechnologien und NLP
in den letzten funf Jahren insbesondere
in Bezug auf die Auswirkungen fur die
wirtschaftliche Wertschépfung?

NLP hat in den letzten Jahren dramatische
Fortschritte erzielt, insbesondere in den Be-
reichen Speech-to-Text, also dem Verstehen ge-
sprochener Sprache sowie in der zuverlassigen Er-
kennung von Nutzerabsichten in frei formulierten
AuBerungen. Den gréBten wirtschaftlichen
Impact hat allerdings die Demokratisierung von
KI-Technologie durch Low-Code.
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Was sind dabei aus lhrer Sicht die groBten
Herausforderungen und welche Use Cases
besitzen besondere Potenziale (z.B. in den
Kriterien Niedrigschwelligkeit, Akzeptanz
und Skalierbarkeit)?

Die Akzeptanz von Sprachtechnologie ist be-
sonders hoch, wenn sie einen echten Mehrwert
liefert. Ein gutes Beispiel ist Sprachbedienung im
Auto: Sie funktioniert zuverlassig, bequem und
macht die Fahrt sicherer. Mit modernen Tools
kénnen vergleichbar starke Use Cases auch im
B2B- und B2C-Umfeld so umgesetzt werden,
dass Nutzer begeistert sind und die Einfihrung
solcher Anwendungen wirtschaftlich schnell
rentabel ist. Das gro3te Potenzial hat der Ein-
satz von Voice-Bots: Gesprochene Sprache ist die
naturlichste Form menschlicher Kommunikation
und ist als Kanal zur Kunden- und Mitarbeiter-
Kommunikation langst nicht ausgeschopft.

Welche ersten Schritte sollten Unternehmen
gehen, um konkret Sprachtechnologien zu
etablieren?

Unternehmen kdnnen heute aus einer Vielzahl
von schlisselfertigen Anwendungen wahlen. Ent-
scheidend fiir eine erfolgreiche Etablierung von
Sprachtechnologie sind vor allem drei Aspekte:

1. Unternehmen dirfen Sprachtechnologie nicht
als »Chatbot-Projekt« oder Insellosung begreifen.
Use Cases fir Sprachanwendungen finden sich in
allen Unternehmensbereichen. Nur ein Plattform-
Ansatz hebt abteilungsibergreifende Synergien
und vermeidet Silos.

2. Der Einsatz von Sprachtechnologie sollte von
Anfang an cross-funktional begleitet werden:
Wenn Fachabteilungen, Marketer und IT-Experten
in agilen Teams gemeinsam arbeiten, entstehen
die besten Losungen.

3. Durch kontinuierliche Messung der Nutzung,
des Erfolgs und des Nutzerverhaltens wird Sprach-
technologie dauerhaft erfolgreich und zum festen
Bestandlteil von Prozessen und Services.



Wo sehen Sie die Starken und Schwachen
von Deep Learning in der praktischen An-
wendung von Sprachtechnologien und NLP
in der Praxis — und gibt es Gebiete, in denen
Deep Learning nicht eingesetzt werden
sollte?

Deep Learning zeigt beeindruckende Leistungen
bei der Verarbeitung groBer Datenmengen

und der Analyse von Mustern. Im Kontext

von Conversational Al hilft Deep Learning bei
der Erkennung von Nutzerabsichten, also den
Zielen, die Nutzer mit frei formulierten An-
fragen erreichen wollen. Limitierungen er-
geben sich z. B. aus der Frage der Erklarbarkeit:
Algorithmische Entscheidungen, die auf Deep
Learning basieren, sind nicht mehr wie bei einem
trivialen Programmablauf nachvollziehbar. Das
ist insbesondere dann problematisch, wenn z. B.
menschliche Vorurteile aus Trainingsdaten via
Deep Learning ihren Weg in KI-Systeme finden.
Kl-Entwickler und Anwender mussen sich diese
Risiken bewusst machen und beim Einsatz von
Deep Learning bertcksichtigen.

Was denken Sie, was konnen wir in zehn
Jahren mit Sprachtechnologien erreichen
und welche wirtschaftlichen Potenziale kann
der Einsatz von Sprachtechnologien noch
entfalten?

Conversational Al — und Sprachtechnologie als
ein zentraler Bestandteil — wird in zehn Jahren
einen Reifegrad erreicht haben, der vollig natdr-
liche Dialoge zwischen Mensch und Maschine
alltaglich macht. Das Verstehen gesprochener
und geschriebener Sprache wird menschen-
ahnliches Niveau erreichen und es in einigen
Kontexten sogar Ubertreffen. Virtuelle Agenten,
z.B. im Kundenservice, werden nicht nur prazise,
individuelle Antworten auf fast alle Fragen
geben, sie werden auch den Grofteil aller An-
liegen schnell und kompetent I6sen. Immer
mehr positive Erfahrung mit exzellenten digitalen
Services per Sprache wird einen Image-Wandel
beschleunigen, bei dem Bots von »Hilfsarbeitern«
zu voll akzeptierten Experten werden. Das »Reden
mit Maschinen« wird in allen Lebensbereichen
zum Alltag gehoren: Von virtuellem Service, uber
KI-Unterstttzung in Standardsoftware bis zu
sprachgesteuerten loT-Devices.
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5.3 Branchen mit hohem
Potenzial

Neben diesen branchenunabhangigen Einsatz-
maoglichkeiten lassen sich auch branchenspezi-
fische Anwendungen fur Sprachtechnologien
identifizieren. Besonders hoch ist das Potenzial
in der Medien-, Gesundheits-, Automobil- und
Versicherungsbranche, in Handel und Marketing,
im E-Commerce und Verwaltungssektor sowie in
Rechts- und Steuergesellschaften.

Handel und Marketing

Im Online-Handel (E-Commerce) werden Sprach-
assistenten vor allem im Kaufprozess eingesetzt.
Dabei ist zu unterscheiden, ob es sich um einen
Versorgungskauf oder um einen Erlebniskauf
handelt. Versorgungskaufe missen so effizient und
einfach wie maoglich sein. Die Kaufentscheidung
und -abwicklung soll moglichst schnell und ohne
groBBe Wahlmaoglichkeiten abgewickelt werden. Da
bei wiederholten Bestellungen Produkte und An-
bieter bekannt sind, sind die Ansprlche an die

S

Einsatz-

Sprachassistenten vergleichsweise beherrschbar. Bei
einem Erlebniskauf ist das anders. Die Kundinnen
und Kunden erwarten oftmals mehr Informationen
und Wahlmaoglichkeiten als bei einem Versorgungs-
kauf. Windowshopping, das Stébern, das Ent-
wickeln von Kaufkriterien und das Vergleichen

von Produkten, welche zu einem Erlebniskauf

aus Kundenperspektive gehoren, sind techno-
logisch abzubilden. Um Produkte zu empfehlen,
konnen Sprachassistenten Vorzige aus Produkt-
beschreibungen extrahieren, auf Basis von voran-
gegangenem Verhalten Empfehlungen aussprechen
oder Bedarfe im Dialog identifizieren. Chatbots
konnen die komplette Kundeninteraktionskette
(Produktsuche, Bestellung, Versandinformationen
und Kontakt sowie Aftersales) abdecken. Hierflr
gibt es etablierte Plattformen, die auf das jeweilige
Unternehmen anpassbar sind. Mehrsprachigkeit ist
ebenfalls moglich.

Medien

Sprachmodelle machen rasante Fortschritte und
finden gerade im kreativen Bereich immer neue
Einsatzmoglichkeiten. Fir die Medienbranche wird

Versicherung

?

l
o

Gesundheit

Verwaltung

maoglichkeiten
Sprach-

technologien

Automobil

Handel & Marketing |ﬂﬂf‘|

- =

Medien

SY&

Recht & Steuer

Abb. 18: Ausgewahlte Anwendungsbereiche fir Sprachtechnologien gruppiert nach wirtschaftlichen Branchen.

Quelle: Eigene Darstellung
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diese Entwicklung von besonderer Bedeutung

sein und viele Arbeitsprozesse grundlegend
andern. Schon jetzt konnen Texte fur Aktien-

und Sportnachrichten vollautomatisch generiert
werden. FUr die Leserinnen und Leser ist dabei
nicht mehr zu erkennen, ob der Text von einem
Menschen oder einer Maschine verfasst wurde
(»Robot Journalism«). Hauptsachlich wird die Ki-
basierte Texterzeugung aber zur Unterstlitzung
von Journalistinnen und Journalisten zum Ein-
satz kommen: Beispielsweise konnen sie sich auf
die Recherche konzentrieren und ihre Ergebnisse
im Anschluss von einer K| zusammenfassen lassen.
Bei der Auswahl von O-Ténen oder Textpassagen
kann die semantische Suche helfen, indem sie
ganze Medienarchive automatisiert durchsucht und
passende Inhalte ausspielt.

Da sich Sprache nicht nur in Texten manifestiert,
sondern auch in Audio- und Videodateien, be-
trifft die automatisierte Sprach- und Textver-
arbeitung letztlich die gesamte Medienproduktion.
Davon werden also auch Synchron-, Musik-, Video-
und Spielestudios profitieren. Mit Sprachtechno-
logien wird es auch einfacher, personalisierte
Inhalte zu generieren, passgenaue Konsumvor-
schlage zu unterbreiten und sogar Medieninhalte
dynamisch zu erzeugen, um das Nutzererlebnis, das
Engagement, die Zufriedenheit und auch das Kauf-
verhalten zu beeinflussen. In digitalen Welten und
Spielen konnten kunstliche Charaktere sich natur-
licher ausdrticken, sich an frihere Begegnungen er-
innern und sogar emotionale Beziehungen zu den
Spielerinnen und Spielern aufbauen. Intelligente
Medientechnologie wird also zunehmend selbst
neue Medieninhalte produzieren.

Recht & Steuern

In Anwaltskanzleien und Steuergesellschaften
helfen Sprachtechnologien in der Mandanten-
kommunikation oder in der Navigation auf der
Kanzleiwebseite. Durch den Einsatz von Chatbots
bei Standardfragen kann man versuchen, mensch-
liche Intermediare in der Kommunikation zwischen
Mandanten und Anwalten auszuschalten, was

das Vertrauen erhéhen konnte. Spracherkennung

mit speziell nachtrainierten Modellen ermdg-

licht es, Dokumente, Urteile oder Rechnungen zu
diktieren und automatisch zu erstellen. Dadurch
werden Schreibarbeiten reduziert und es kann ein
effizienterer Dokumentenworkflow etabliert werden.
Uber Informationsextraktion und semantische Suche
kdonnen automatisch Referenzurteile und Vergleichs-
falle herausgesucht werden, auf die eine eigene
Formulierung gestltzt werden kann.

Verwaltung

Das Onlinezugangsgesetz (OZG) verpflichtet Bund,
Lander und Kommunen dazu, ihre Verwaltungs-
leistungen bis Ende 2022 Uber Verwaltungsportale
auch digital anzubieten. Dies fUhrt kurzfristig zu
Veranderungen in der Verwaltung, in deren Zuge
groBe Mengen an Text digitalisiert werden. Mit
Informationsextraktionverfahren kénnen zahlreiche
Prozesse verschlankt und vor allem beschleunigt
werden. Gegebenenfalls konnen ganze Aktenvor-
gange automatisiert gepruft, analysiert und bearbeitet
werden. Durch Sprachassistenten und Chatbots

kann die Schnittstelle zu Birgerdiensten freundlicher,
intuitiver und barrierefreier gestaltet werden. Der Vor-
teil: Brger-Services waren rund um die Uhr erreich-
bar, auch am Wochenende. Sprachtechnologien
konnten in diesem Zusammenhang auch Texte ver-
einfachen oder Ubersetzen und vorlesen, wodurch

» Amtssprache« automatisch in einfachere Sprache
transformiert wirde und auch Personen mit geringen
Deutschkenntnissen besser erreicht wirden.

Versicherung

Auch in der Versicherungsbranche kénnen Sprach-
assistenten massive Prozessvereinfachungen mit sich
bringen. Textbots kdnnten durch die Webseite oder
durch Datenerfassungsprozesse fuihren, Voicebots
kénnten im telefonischen Kundenservice 24/7

Falle aufnehmen, Informationen bereitstellen, Gber
Produkte beraten oder das Beschwerdemanagement
vollstandig tUbernehmen. Auch der komplette Ver-
tragserstellungsprozess konnte durch Sprach-
assistenten abgedeckt werden, sodass die Antrage
lediglich nachstehend menschlich geprutft werden
mussten. Die Muhsal der Vertragsausfullung auf

59

Moderne Sprachtechnologien



einem ausgedruckten Formular kann in Zukunft in
einer Art Unterhaltung abgewickelt werden, wobei
Fehler direkt bemerkt und korrigiert werden kénnen.
Der zusatzliche Benefit: eine hohere Kunden-
zufriedenheit. Wichtig ist aber, dass bei Bedarf ein
menschlicher Berater oder eine Beraterin unmittelbar
eingeschaltet werden konnen muss.

Automobilindustrie

Sprachassistenten sind in der Automobilbranche
nicht neu, Mercedes Benz stellte beispielsweise
schon 2010 mit LINGUATRONIC eine Sprach-
steuerung im Autocockpit vor. Die Funktionen, die
durch Sprache gesteuert werden kdnnen, nehmen
laufend zu. Man kann sich Nachrichten vorlesen
lassen, die Sitzheizung anstellen oder die Route
aktualisieren. Die Spracherkennung wird immer
besser und kann sogar anhand der Stimme er-
kennen, wer spricht oder wer fahrt, um zum Beispiel
die jeweilige Temperatur in den entsprechenden
Klimazonen der Fahrer-, Beifahrerseite oder der
Ruckbank anzupassen.

Gesundheitswesen

Sprachtechnologien haben im Gesundheitssektor
das Potenzial, Mitarbeitende zu entlasten, indem
die Arbeitsbelastung durch Technologie reduziert
wird, Verwaltungsaufgaben abgebaut werden

und schlussendlich mehr Zeit far Erholung und
patientennahe Tatigkeiten bleiben. Dies ist beispiels-
weise durch Spracherkennungslosungen denkbar,
die von Arztinnen und Arzten sowie medizinischen
Fachkraften genutzt werden, um Anamnese-
gesprache oder Behandlungen zu dokumentieren.
Ferner kdnnen in diesem Zusammenhang auch mit-
hilfe von Klassifizierungslésungen, Kodierungen
vergleichbar und Krankheitsmuster bzw. Zusammen-
hange sichtbarer gemacht werden. Bei komplexen,
langwierigen und neuartigen Operationen, bei
denen kontinuierlich Daten aus dem Computer ab-
gefragt werden mussen, kann eine Sprachsteuerung
viel Zeit sparen, weil das medizinische Personal nicht
mehr zwischen OP-Tisch und Tastatur wechseln
muss. Im Kontext des Patientenzimmers der Zu-
kunft besteht das Potenzial, den Patientinnen und
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Patienten eine hohere Aufenthaltsqualitat zu er-
moglichen. Zum Beispiel durch Sprachsteuerung zur
Bedienung von Licht, Rollladen, Fernseher oder zur
Kontaktaufnahme mit dem Pflegepersonal. Weiter-
hin konnen Chatbots von Versorgungseinrichtungen
und in Praxen zur Interaktion mit dem Team,
Kundinnen und Kunden sowie zu behandelnden
Personen genutzt werden, etwa zur Terminplanung,
Abfrage von Informationen oder in der assistierten
Bearbeitung von Antragen. Der Datenschutz und
die Vertraulichkeit von personen-, behandlungs-,
und patientenbezogenen Daten muss in diesem
Zusammenhang auch beim Einsatz von Sprach-
assistenten beachtet werden.

5.4 Vertrauenswiurdiger Einsatz
von Sprachtechnologien

Wie KI-Anwendungen insgesamt sind Sprach-
technologien geeignet, Routinetatigkeiten zu er-
leichtern oder zu ersetzen und werden dadurch
auch Jobprofile verandern. Sprachbasierte An-
wendungen bergen aber auch besondere Ge-
fahren. Mit gefalschten Stimmen - und sogar
passend dazu generierten Lippenbewegungen —
konnen Personen falsche Worte in den Mund ge-
legt und so Fakenews verbreitet werden, die man
auf Anhieb nicht mehr erkennen kann. Das wird
vor politischen Wahlen ein zunehmendes Problem.
Mit Social Bots lassen sich Meinungen auch in
groBem Stil manipulieren. Chatbots konnen reale
Menschen vortauschen, auf Dating-Plattformen
sind bereits Chatbots gefunden worden, die sich als
Frauen ausgeben.

Uber die Moglichkeiten des Missbrauchs muss die
Gesellschaft aufgeklart werden, Betrugsversuche
und Straftaten mussen verfolgt werden. Vieler-

orts wurden KI-Ethikkommissionen eingesetzt, die
sich darUber hinaus mit der Frage beschaftigen, wie
Unternehmen KI-Anwendungen so bauen und ein-
setzen konnen, dass sie sicher und akzeptabel sind.
Normierungsgremien erarbeiten entsprechende
Richtlinien und es gibt erste Schulungen fur die Ent-
wicklung vertrauenswurdiger und abgesicherter KI.
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Respektiert die KI-Anwendung gesellschaftliche Werte und Gesetze?
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Behandelt die Kl alle Betroffenen fair?

Sind Funktionsweise und Entscheidungen der Kl nachvollziehbar?

Funktioniert die Kl zuverlassig und ist sie robust?

Ist die Kl sicher gegentiber Angriffen, Unféllen und Fehlern?

Schiitzt die Kl die Privatsphare und sonstige sensible Informationen?

Abb. 19: Dimensionen flr den vertrauenswiirdigen Einsatz von Kinstlicher Intelligenz & Sprachtechnologien.

Quelle: Eigene Darstellung

Nordrhein-Westfalen treibt mit einem Flagship-
Projekt die Entwicklung der wichtigsten Standards
voran, und zwar in Abstimmung mit dem Bund und
der High Level Expert Group (Al HLEG) der EU. Aus
den Standards wurde ein Prifkatalog als operativer
Rahmen fUr die Zertifizierung von Kl abgeleitet. Er
orientiert sich am Risiko der KI-Anwendungen. Je
hoher die moglichen Schaden, umso mehr ist in vor-
beugende oder GegenmalBnahmen zu investieren.
Zur Ermittlung der Gefahren und MaBnahmen
werden verschiedene Handlungsfelder unter-
schieden: Ethik und Recht, Transparenz, Fairness und
Diskriminierungsfreiheit, Autonomie und Kontrolle,
Verlasslichkeit, Sicherheit, Datenschutz.

Ethik und Recht

Hier geht es um die Frage, ob die KI-Anwendung
gesellschaftliche Werte und Gesetze respektiert.
Sie muss noch vor dem Start der Entwicklung ge-
klart werden und sollte alle betroffenen Akteure
bertcksichtigen. Wie auch bei den Gbrigen Hand-
lungsfeldern muss im Lauf der Entwicklung und bis
in den Betrieb hinein kontrolliert werden, ob die
geforderten MaBnahmen tatsachlich umgesetzt
wurden. Bei Sprachassistenten und Chatbots
konnten zum Beispiel folgende Uberlegungen
relevant sein:

¢ Als Maschine kann ein Bot nicht haften. Kommt
es durch falsche Beratung oder Tauschung zu
einem Haftungsfall, muss geprift werden, ob ein
individuelles Fehlverhalten des Unternehmens
vorliegt.

*  Smarte Lautsprecher wurden nicht speziell fir
Kinder entworfen und kénnen nicht gezielt ge-
sperrt werden. Kinder konnten Privates erzahlen,
Antworten erhalten, die sie nicht verstehen,
Musik mit Texten horen, die nichts fur ihre Ohren
sind, oder Waren bestellen, obwohl sie noch
nicht geschaftsfahig sind.

Autonomie und Kontrolle

Hier ist zu fragen, ob die Aufgabenverteilung
zwischen KI-Anwendung und Mensch klar ist und
der Mensch die KI-Anwendung selbstbestimmt und
effektiv nutzen kann. Dies kann man mit Methoden
des Usability-Engineering testen. Hier sind einige
Uberlegungen zu Sprachassistenten:

Smarte Lautsprecher sollten nicht versehentlich
aktiviert werden konnen.

Ein Chatbot wird den Kunden nicht immer ver-
stehen. Aus der Beratung durch einen Chatbot
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sollte man deshalb jederzeit aussteigen und
maoglichst nahtlos zu einem menschlichen Be-
rater wechseln kdnnen.

Sprachassistenten sollten sich respektvoll aus-
drtcken. Umgekehrt muss der Sprachassistent
mit Beleidigungen umgehen kénnen. Kinder
konnten sich den Befehlston im Umgang mit
dem smarten Lautsprecher auch bei Menschen
angewohnen. Alexa lobt Kinder deshalb in-
zwischen fur einen hoflichen Umgangston.

Chatbots wie Xiaoice konnen auf das Entstehen
einer personlichen Beziehung zu ihren Nutzern
angelegt sein. Allerdings muss man darauf
achten, dass keine Abhangigkeiten entstehen.

Fairness und Diskriminierungsfreiheit

Behandelt die KI-Anwendung alle Betroffenen fair
und werden Personen, die zu einer schitzens-
werten Gruppe gehdren, nicht diskriminiert? Ein
mit Daten trainiertes Modell kann grundsatzlich
nicht besser sein als diese Daten. Wenn die Daten
zu umfangreich sind, um sich bereinigen zu lassen,
muss man unfaire oder diskriminierende Ergebnisse
im Nachhinein erkennen und unterdriicken oder
korrigieren. Das trifft besonders bei groBen Sprach-
modellen zu, deren Trainingsbasis praktisch das
ganze Web ist, oder bei Sprachassistenten, die im
Betrieb weiterlernen:

Chatbots und auch Sprachubersetzer konnen
Geschlechterstereotype aus ihren Trainingsdaten
einlernen. Ein Beispiel aus dem Englischen: »The
doctor« wird als der Arzt, also als mannlich aus
der geschlechtsneutralen Form Ubersetzt, und
aus »the nurse« wird die Pflegerin, also in der
weiblichen Form Ubersetzt.

Spatestens seit Microsofts Chatbot Tay weil3

man, dass tiefe Sprachmodelle diskriminierende
oder rassistische AuBerungen lernen kénnen.
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Transparenz

Sind Funktionsweise und Entscheidungen der KI-An-
wendung nachvollziehbar? Der Mensch muss immer
wissen, dass sein GegenUber eine Software ist und
er muss wissen, wozu sie dient, was sie kann und
was nicht. Antworten sollten begriindet werden
konnen. Einige Transparenzprobleme kann man mit
Usability-Experimenten aufdecken und durch die Ge-
staltung der Interaktion reduzieren. Erklarbarkeit von
Ergebnissen ist bei tiefen neuronalen Netzen und
damit auch bei tiefen Sprachmodellen ein inharentes
Problem. Deshalb ist der im ersten Kapitel erwahnte
Ansatz von Forschern bei Google interessant, die
tiefe Sprachmodelle so trainieren mochten, dass sie
ihre AuBerungen begriinden kénnen.

Ein Sprachassistent oder Frage-Antwort-
System sollte seine Antwort auf Nachfrage be-
legen kdnnen. Geht das nicht mit einem tiefen
Sprachmodell, so sollte man einen Wissens-
graph verwenden bzw. den Dialogmanager
programmieren.

Kunden sollten immer wissen, wann sie mit einem
Bot sprechen und wann mit einem Menschen.

Man sollte immer wissen, wann ein Mikrofon
aufnimmt. Das gilt fur smarte Lautsprecher wie
far Smartphones, sprechendes Spielzeug oder
far Chatbots in der Kundeninteraktion via Text.

Durch eine gefalschte Stimme kann eine falsche
Identitat vorgespielt werden. Deep Fakes mussen
deshalb kenntlich gemacht werden.

Verlasslichkeit

Funktioniert die KI-Anwendung zuverlassig und ist

sie robust? Ein mit Daten trainiertes Modell sollte
maoglichst richtige Antworten geben, bzw. anzeigen,
wie unsicher seine Antwort ist. Robust bedeutet,

dass kleine Anderungen in der Eingabe nur kleine
Anderungen in der Ausgabe haben. Und schlieBlich
sollte eine KI-Anwendung prtfen, ob ihre Eingabe
Uberhaupt zulassig ist. Die Unsicherheit einer Antwort
kann man technisch abschatzen und Robustheit kann



man statistisch messen. Aber ob eine Eingabe zulassig
ist, muss unter Umstanden in der Software gepruift
werden, in die das KI-Modul eingebaut ist.

Sprachassistenten und Sprachschnittstellen
sollten Dialekte und Soziolekte verstehen.

Sie sollten auch mit Personen kommunizieren
konnen, die eine andere Muttersprache haben.

Sprachanwendungen sollten den Sprecher oder
die Sprecherin identifizieren, Gaste und Kinder
erkennen, damit sie passend reagieren.

Auf inhaltlicher Ebene sollten Chatbots Zweifels-
falle erkennen und nachfragen.

Frage-Antwort-Systeme und Sprachgeneratoren
sollte merken, wann irreale Fragen gestellt
werden, die man nicht beantworten kann, wie
nach dem Sieger eines Spiels, das noch gar nicht
stattgefunden hat.

Sicherheit

Ist die KI sicher gegenuber Angriffen, Unfallen

und Fehlern? Diese Gefahrdungen koénnen sich als
Funktionsausfall oder starke Funktionsanderung

der KI-Komponente, sowie durch unautorisierten
Informationsabfluss auBern. Wie schon bei der Er-
kennung unzulassiger Eingaben waren hier vor allem
MaBnahmen auBerhalb des KI-Moduls zu treffen.

Mikrofone kénnen eventuell durch Fenster und
Turen aktiviert werden. Man hat sogar nach-
gewiesen, dass sie Lichtsignale als Audiosignale
interpretieren und sich durch Laserstrahlen
kapern lassen. Abgesehen davon, dass der
Sprachassistent durch einen Angriff gesteuert
werden kann, kann man auch die Lautsprecher
dazu bringen, laute oder hochfrequente und
schadliche Tone zu produzieren.

Sprach-Apps auf dem Smartphone und Skills
externer Anbieter konnen betrigerischen
Zwecken wie Phishing dienen. Sie kdnnen den
Stopp-Befehl uminterpretieren, im Hintergrund
weiterlaufen und Unterhaltungen Ubertragen.

Maoglicherweise beschranken sich die Zu-
lassungstests mancher Anbieter nur auf die
erste Version, sodass spatere Versionen mit
Schadfunktionen unentdeckt bleiben kénnen.

Man weiB, dass tiefe Sprachmodelle personen-
beziehbare Daten aus ihrem Trainingsmaterial
enthalten kénnen. Solche Daten kann man
einem Modell durch geschickte Anfragen
eventuell entlocken.

Datenschutz

Schutzt die Kl die Privatsphare und sonstige sensible
Informationen? KI-Anwendungen verarbeiten
oftmals sensible Informationen, wie Geschafts-
geheimnisse, personenbezogene oder person-

liche Daten. Daher ist sicherzustellen, dass die ein-
schlagigen datenschutzrechtlichen Bestimmungen
wie die Datenschutz-Grundverordnung (DSGVO)
und das Bundesdatenschutzgesetz (BDSG) ein-
gehalten werden.

Durch Pannen sind Sprachaufzeichnungen mehr-
fach an ganz unbeteiligte Personen gelangt.

In Ausgabe 11/2020 der Stiftung Warentest
wurden aktuelle smarte Lautsprecher lediglich
mit befriedigend oder ausreichend bewertet. Der
Grund ist die mangelhafte Durchsetzung des
Datenschutzes.

Insbesondere mussen personenbeziehbare Daten, die
man aus Texten extrahiert oder die einem Chatbot
mitgeteilt werden, gesetzeskonform verarbeitet

und gespeichert werden. Das ist umso wichtiger

bei smarten Lautsprechern, die im Laufe der Zeit

so viele Daten ansammeln kénnen, dass man nicht
nur einzelne Profile erstellen, sondern ganze soziale
Strukturen im Haushalt herauslesen kann.

63

Moderne Sprachtechnologien



Beyond Touch - Voice Commerce 2030: Wie Voice-assisted Interfaces den Handel in Europa
revolutionieren werden
Monitor Deloitte (Hrsg.) (2018)

»Sind Voice-assisted Interfaces die nachste Revolution nach Touch, die den Handel grundlegend ver-
andern wird? Dieser Frage sind die Vertreter fihrender Handelsunternehmen aus Versand, Supermarkt und
Discount, Google und wir bei Monitor Deloitte im Rahmen dieser Studie gemeinsam nachgegangen.«

Verfligbar unter: https://www.thinkwithgoogle.com/_gs/documents/8031/Beyond_Touch__Voice_Commerce_2030.pdf

Studien & Statistiken zu Sprachassistenten — Nutzung, Marktanteile, Marktfiihrer, Aussichten
Thomas Horner (2020)

»Wir konnen hier nicht garantieren, immer die aktuellsten (und auch nicht alle wirklich existierenden)
Studien und Marktzahlen zu Alexa, Google Assistant und Co. haben. Aber wir wollen versuchen, ihnen im
Folgenden eine erste hilfreiche Ubersicht zu bieten. ... wir nehmen hier bevorzugt Studien auf, die ent-
weder reprasentativ sind oder zumindest hohe Anspriche an Studiendesign und -durchflihrung einhalten
bzw. die Grundlagen empirischer Forschung einhalten.«

Verfligbar unter: https://sprachassistenten.marketing/allgemein/studien-zu-sprachassistenten-nutzung-
marktanteile-marktfuehrer-aussichten/

Vertrauenswiirdiger Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz
Dr. Armin B. Cremers, Dr. Stefan Wrobel, et al., Fraunhofer IAISS (Hrsg.) (2019)

»Mit der von uns ins Leben gerufenen Zertifizierung von Kunstlicher Intelligenz wollen wir aus Nordrhein-
Westfalen heraus die Qualitatsmarke >KI Made in Germany« weiter etablieren, indem sie zuverlassige,
sichere Technologien erkennbar macht und nachhaltig schitzt. Die Zertifizierung fordert den freien Wett-
bewerb unterschiedlicher Anbieter und leistet einen Beitrag zur Akzeptanz von Kunstlicher Intelligenz in
der Gesellschaft.«

Verfligbar unter: https://www.iais.fraunhofer.de/content/dam/iais/KINRW/Whitepaper_KI-Zertifizierung.pdf
Kl-Prifkatalog. Leitfaden zur Gestaltung vertrauenswiirdiger Kiinstlicher Intelligenz

Maximilian Poretschkin et al. (2021) Fraunhofer IAIS

»Der Kl-Pritfkatalog ist ein praxistaugliches Dokument, das von unabhangigen Priforganisationen als
Grundlage fur zuklnftige Produktprifungen genutzt werden kann. Gleichzeitig stellt er Unternehmen das
Handwerkszeug zur Verfigung, mit dem sie bereits im Entwicklungsprozess ihre Systeme selbst evaluieren

und verbessern konnen und sich so auf zuklnftige requlatorische Anforderungen vorbereiten kénnen.«

Verflgbar unter: https://Avww.ki.nrw/publikationen/
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6 Perspektiven

Wie sehr sich die die Entwicklung der Sprachtechno-
logien in den letzten Jahren beschleunigt hat, ver-
deutlicht die unten stehende Zeitleiste. Wurden
Sprachtechnologien zunachst in Forschungsein-
richtungen vorangetrieben, so sind seit 2016 groBe
IT-Konzerne fihrend. Zu den wichtigsten Durch-
brichen und den aktuellen Trends rund um Sprach-
technologien sind schon einige Experten in Inter-
views zu Wort gekommen. Auch unsere Autoren
haben Uber diese Fragen diskutiert und mochten
ihre Einschatzung zum Abschluss der Studie teilen.

Was waren wichtigsten Durchbriiche in den
letzten zehn Jahren?

Der Durchbruch kam durch Deep Learning ab

2014. Auf allen Stufen der Sprachverarbeitung er-
reichten tiefe Netze eine Genauigkeit auf mensch-
lichem Niveau, sodass der praktische Einsatz moglich
wurde (Fehlerrate wurde reduziert von 30 Prozent
auf 8 Prozent).

Ein wichtiger Fortschritt war die Transformer-Archi-
tektur, die 2017 von Google erstmals publiziert
wurde. Sie ist heute die Basis vieler moderner
NLP-Anséatze, welche in Benchmarks sehr qut
abschneiden.

Damit eng verbunden ist ein weiterer Durchbruch

im NLP-Bereich: die Nutzung vortrainierter Modelle.
Grof3e vortrainierte Modelle wie BERT und GPT-3
nutzen oft die Transformer-Architektur und bieten
den Vorteil, dass sie fur die jeweiligen NLP-Aufgaben
unter Nutzung von, relativ gesehen, wenig Trainings-
daten angepasst werden konnen. Damit wurde

die in der KI-Forschung schon langer untersuchte
Idee des sogenannten Transferlernens — dem An-
wenden von gelerntem Wissen auf einer neuen
Domdéne bzw. einer neuen Aufgabe — sehr popular
im NLP-Bereich.

Weitere wichtige Kerntechnologien im NLP-Bereich
sind Wissensgraphen und Graph Neural Networks.

i Neuronale
' Netze mit ' Sprach-
i Chatbot : mehreren ' Vision des : modell mit
. + ELIZA von : Ebenen und i Semantic + Wortein-
+ Turing- : Weizen- : Backpropa- ! Web von : bettungen
Test : baum : gatlon : Berners-Lee (Benglo)
Mmmm T
: Spracheln- S|r| von ; Watson von
: gabe flr ! Apple : IBM
» Google- . gewinnt in
' Suche auf ! Jeopardy
. dem Smart-
: phone

Abb. 21: Zeitleiste der wichtigsten Entwicklungsspringe aus Forschung (oben) und Unternehmen (unten).
Quelle: Eigene Darstellung
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Deren Basistechnologien wurden vor mehr als funf
Jahren entwickelt, aber haben in der letzten Zeit
enorm an Bedeutung gewonnen. Sie erlauben es,
NLP-Aufgaben auf Graphstrukturen auszufihren
und somit menschliches Wissen besser mit K-
Algorithmen zu verknipfen. Das wird speziell bei
der wirtschaftlichen Wertschopfung hohe Relevanz
haben, da es weiterhin wichtig sein wird, das Wissen
der Fachleute in den jeweiligen Bereichen mit den
Vorteilen moderner KI-Systeme zu kombinieren.

Das Potenzial von Einbettungen ist noch lange nicht
erschopft. Die von BERT erzeugten Einbettungen
von Wortfragmenten haben das Textverstandnis
entscheidend verbessert und sind aus modernen
Sprachmodellen nicht mehr wegzudenken. In den
Graph Neural Networks werden Tripel aus Wissens-
graphen eingebettet, um hybride Frage-Antwort-
Systeme zu bauen. Multilinguale Einbettungen er-
méglichen Ubersetzungen zwischen beliebigen
Sprachen, die auch ohne groBBe Trainingsmengen
leicht auf neue Sprachen zu erweitern sind. Zu-
nehmend werden Einbettungen auch auf Text und
Bilder gleichzeitig angewendet. Das fuhrt zu kinst-
lich intelligenten Systemen, die sowohl héren

und lesen als auch sehen konnen. Erste Einsatz-
moglichkeiten sind multimediale Anwendungen,
wie die textuelle Beschreibung von Bildern und
Videos oder sogar die Erzeugung von Bildern aus
Textbeschreibungen.

As

Abb. 20: Kinstlich generierte Bilder, die DALL-E, als Reaktion
auf »Ein Sessel in Form einer Avocado« produziert hat. DALL-E
nutzt die gleiche Architektur wie GPT-3, wird aber mit Bildern
und Bildunterschriften trainiert.

Quelle: Quelle: Chen et al. 2015

Dagegen steckt die Generierung von Videos aus
textuellen Beschreibungen noch in den Kinder-
schuhen. Forscher haben die Sprachprozesskette
schon so erweitert, dass sie mit einer Videoauf-
nahme von einem Sprecher beginnen, die Sprache
erkennen, den Text Ubersetzen, in gesprochene
Sprache umwandeln und anschlieBend zum Ton
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+ »emotionaler«
» Chatbot in
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+ Darstellung | Tiefe neuronale
' von ' Netze fur die
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i Translate mit i Gbertreffen Menschen im i Telefonrobo-
i tiefen neuro- | Textverstandnis i ter Duplex
! nalen Netzen | i von Google
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passend die Lippenbewegungen in dem Video ver-
andern. Man erhalt dann beispielsweise ein Video, in
dem man Elon Musk flieBend Hindi sprechen sieht.

Die automatische Beschreibung von Bildern ist eine
anspruchsvolle Aufgabe. BERT-Modelle, die auf
groBen Mengen von Teilbildern mit zugehorigen
Objektnamen vortrainiert werden und anschlieBend
ein Feintuning auf Bildern mit Bildunterschriften
durchlaufen, Ubertreffen inzwischen die menschliche
Genauigkeit.

Wo sehen Sie die Schwachen von Deep
Learning und tiefen Sprachmodellen?

Fur tiefe Sprachmodelle benotigt man umfangreiche
Trainingsdaten. Wenn man sie selbst nicht hat,

muss man vortrainierte Modelle nehmen und kann
sie mit deutlich weniger Daten auf die Zielaufgabe
feintunen. Wenn man den vortrainierten Modellen
nicht vertraut und aus Zeit- oder Kostengriinden
keine Trainingsdaten fir die konkrete Aufgabe
bereitstellen kann oder méchte, dann fallen Deep-
Learning-Technologien aus. In diesem Zusammen-
hang qilt allerdings das Motto: »Nicht mit Kanonen
auf Spatzen schieBen«. Das bedeutet, tiefe Sprach-
modelle sollte man nicht bei leichten Aufgaben ein-
setzen, die man mit einfachen Verfahren bereits sehr
gut lésen kann.

Fur eine wirtschaftliche Verwertung ist die Kern-
frage, wie man die Qualitat der Ergebnisse sicher-
stellen kann, wenn die Menge der Trainingsdaten
unuberschaubar groB3 ist. Setzt man tiefe Sprach-
modelle als Sprachassistenten ein, dann sind sie
noch weit weg davon, perfekt zu sein. Sie werden
in vielen Fallen Antworten geben, die der gesunde
Menschenverstand ausschlie3t. Damit sie noch
sinnvoller eingesetzt werden kénnen, musste man
den Modellen mehr Wissen uber die Welt bei-
bringen. Die Integration von Wissensgraphen ist ein
vielversprechender Weg.
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Worin liegen die gréBten Potenziale in
der Praxis und was sind die aktuellen
Herausforderungen?

Sprachtechnologien bringen verschiedene Vorteile:
Zeitersparnis durch Beantwortung sich wieder-
holender oder monotoner Fragen und Falle. Das
erlaubt Experten, sich auf interessante Falle zu
fokussieren. Man kann Computer nutzen und hat
dabei die Hande frei. Das ist wichtig im Labor, im
OF im Auto, in Lager- und Fabrikhallen. Die gréBte
Barriere in der Nutzung von Computern waren
schon immer die Bedienschnittstellen. Bei jeder
neuen Version musste man sich umstellen. Sprache
bzw. Text, wenn die Umgebung keine Sprache zu-
lasst, ist die natlrlichste Art zu kommunizieren.
Statt vom Menschen zu verlangen zu wissen, wie
man bestimmte Systeme bedient, kommen Sprach-
schnittstellen dem Menschen ein groBBes Stlick
entgegen.

Der letztgenannte Vorteil ist natdrlich auch die
groB3te Herausforderung: eine méglichst intuitive
und naturliche Kommunikation mit dem Sprach-
assistenten. Und die Anspriiche werden steigen.
Sprachassistenten werden immer kompliziertere Zu-
sammenhange verstehen missen und die Bricke
zu immer komplexeren Anwendungssystemen
schlagen mussen. Es ist klar, dass man sich nach
der GroBe der Zielgruppe richtet. Darum findet
man die besten Sprachassistenten heutzutage

im B2C-Bereich: Smartphones, Wohnungen und
Autos. In Unternehmen ist es wichtig, dass Fach-
personal nahtlos einzubinden und gezielt zu unter-
stutzen. Nur so kann der Einsatzbereich einer An-
wendung vergréBert und damit ein hoher hohen
Mehrwert geboten werden.



Welche ersten Schritte sollten Unternehmen
gehen, um konkret Sprachtechnologien zu
etablieren?

Wie gelingt der Einstieg? In wenigen Jahren werden
Sprachassistenten aus der Kundenkommunikation,
also Marketing und Service, nicht mehr wegzudenken
sein. Aber fir den Einstieg, um mit der Technologie
vertraut zu werden, macht die Optimierung von
internen Prozessen vielleicht mehr Sinn. Um ein Bei-
spiel zu nennen: Agenten und Vertreterinnen, die

im Auto zu Kunden unterwegs sind, brauchen be-
stimmte Informationen, um sich auf den nachsten
Besuch vorzubereiten. Die kann ihnen ein Sprach-
assistent im Auto liefern und zurechtlegen. Intern, in
so einer Anwendung, muss ein Sprachassistent nicht
gleich perfekt sein. Er muss nur etwas Zeit einsparen.
Wenn er sich hier aber bewahrt, kbnnte man als
nachstes Sprachassistenten flr den Kundenkontakt
entwickeln. Oft findet man aber auch weitere Stellen
zur Optimierung interner Prozesse, zum Beispiel im
Umgang mit Texten und Dokumenten. Moderne An-
wendungen setzen tiefe Sprachmodelle ein. Dazu be-
notigt man Daten. Deswegen sind die ersten Schritte:
Anwendungsfalle identifizieren

Datenquellen identifizieren, auf die das System
zugreifen soll

Priifen, welche Trainingsdaten es qgibt bzw. wie
man sie bekommen kann

Fur alle weitere Schritte sollte ein Losungs-
anbieter zu Rate gezogen werden

Was bedeuten Sprachmodelle wie GPT-3 flr
Europa?

GroBe Sprachmodelle sind von sehr hoher Be-
deutung. Sie sind der aktuelle Stand der Technik bei
einer Reihe von Kl-Aufgaben und liefern eine teil-
weise beeindruckende Performance. Das wirft die
Frage nach der Kontrolle Gber solche Modelle auf.
GPT-3 hat zum Beispiel 175 Milliarden Parameter
und das Training eines solchen Modells kostet
viele Millionen Euro. Sehr groBBe Unternehmen wie
Microsoft kénnen Exklusivlizenzen fir GPT-3 und
andere groBe Sprachmodelle kaufen. Fur diese
Unternehmen werden sich die Ausgaben vermut-
lich um ein Vielfaches bezahlt machen, weil sie sie
in unzahligen Anwendungsfallen einsetzen kénnen.
Andere Unternehmen, die ein konkretes Problem
I6sen moéchten, werden kaum das Personal, Geld
und die Rechenressourcen aufbringen kénnen,
um so ein Modell selbst zu trainieren. Wo stehen
in diesem Szenario europaische Unternehmen?
Sollen sie abhangig sein von den wenigen GroB3-
unternehmen, die groBe Sprachmodelle trainieren
kénnen? Wer sichert die Qualitat der Modelle?
Sollen Forscher auBerhalb bestimmter Grol3-
unternehmen in der Lage sein, an solchen Frage-
stellungen arbeiten zu kénnen? Angesichts der
Tatsache, dass Kl inzwischen Teil unseres Alltags
ist und in fast allen Unternehmensbereichen eine
Rolle spielt, mussten Deutschland und Europa in-
vestieren, um konkurrenzfahig zu bleiben — das
ist keine Aufgabe fir ein einzelnes Unternehmen
und es sollte auch keine Option flr Deutsch-

land und Europa sein, die Souveranitat uber
Kl-Anwendungen abzugeben.
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SYNTHETISCHE MEDIEN
WDR Innovation Hub (2021)

»Doch was sind Synthetische Medien eigentlich? Wie wirken sie? Und wohin entwickelt sich die Zu-

kunft mit Synthetischen Medien? Das beantworten wir — der WDR Innovation Hub — in unserem Zukunfts-
report >Synthetische Medien<. Gemeinsam mit Zukunftsforschern haben wir vier Szenarien erarbeitet, wie
die Welt in zwei bis finf Jahren mit Synthetischen Medien aussehen kann. Warum vier? Weil es nicht die
EINE Zukunft gibt. Zukunft kann immer verschiedene Auspragungen haben. Welche genau, das wissen wir
nicht. Aber wir wollen auf alle Méglichkeiten vorbereitet sein.«

Verfligbar unter https://zukunft.wdr.de/assets/pdf/WDR-Zukunftsreport_SynthetischeMedien.pdf

Natural Language Understanding: Instructions for (Present and Future) Use

Roberto Navigli, ICJAI (2018)

»An intelligent system should be able to explain the process followed for understanding text, especially
if a decision has to be taken. ...A fundamental question is whether we need explicit lexical semantics at
all in order to perform NLU: cannot we just understand text by comparing and transforming its latent
representations to those of other texts, without making the effort of identifying and associating explicit

semantics? Potentially yes, but would it be better? Posterity will judge.«

Eine Uberlegung zu den Potenzialen von Einbettungen und eine Gegeniberstellung mit symbolischen
Darstellungen wie in Wissensgraphen.

Verfligbar unter: https://www.ijcai.org/Proceedings/2018/0812.pdf
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