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@OpenAI

ChatGPT: Optimizing
Language Models
for Dialogue

We've trained a model called ChatGPT which interacts in a
conversational way. The dialogue format makes it possible for
ChatGPT to answer followup questions, admit its mistakes,
challenge incorrect premises, and reject inappropriate requests.
ChatGPT is a sibling model to InstructGPT, which is trained to
follow an instruction in a prompt and provide a detailed
response.

TRY CHATGPT ~




Model: GPT-4

Solve the following with R: The annual maximum sea levels [in cm] in Venice, 1931-1981
have been recorded by P. A. Pirazzoli. The data set

Year Sealevel
1931 103
1932 78
1933 121
1934 116
1935 115

1978 132
1979 166
1980 134
1981 138

contains the annual maximum tides at Venice for the 51 years.

a. Represent the data in a scatter diagram sea level versus year and describe the
functional context in words.

b. Fit a straight line to the data points. Give the estimated parameter values.

c. Add the model in the scatter diagram. Comment on the solution.

d. Does the data support the hypothesis that Venice sinks? Make a statistical test.



I'll provide you with the R code to perform these tasks and interpret the results. However, @9 GP
| cannot execute the code as I'm an Al text model. You can execute the code in your local R

environment or use an online R compiler like RStudio or Jupyter Notebook.

First, let's input the data into a data frame:

Venice Annual Maximum Sea Levels (1931-1981)

Year <- c( : ),

Sealevel <- c¢( .
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data <- data.frame(Year, Sealevel)

a. Represent the data in a scatter diagram sea level versus yq=lEL
O
functional context in words. 5
o
-
1]
R A
library(ggplot2)

ggplot(data, aes(x=Year, y=Sealevel)) + geom_point() + themq

This code will create a scatter plot of the annual maximum s
to 1981. You should see a general upward trend in sea level

indicate a sinking phenomenon.



linear_model <- lm(SealLevel ~ Year, data)

summary(linear_model)

Call:
Im(formula = Sealevel ~ Year, data = data)

Residuals:
Min 1Q Median 30Q Max
-33.813 -11.211 -3.309 9.515 68.722

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) -989.3822 346.4770 -2.856 0.00628 **
Year 0.5670 0.1771 3.201 0.00241 **

Signif. codes: 0 “***’ @,001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘. 0.1 * 1

Residual standard error: 18.62 on 49 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.1729, Adjusted R-squared: 0.1561
F-statistic: 10.25 on 1 and 49 DF, p-value: 0.002406




c. Add the model in the scatter diagram. Comment on the solution.

R Ej Copy code

ggplot(data, aes(x=Year, y=Sealevel)) + geom_point() + geom_smooth(method =

This code will add the fitted linear model to the scatter plot Venice Annual Maximum Sea Levels (1931-1981)

fitted linear regression model. Evaluate how well the line re

if the trend is captured accurately.
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# Perform a t-test on the slope of the linear regression model
slope_test <- summary(linear_model)$coefficients["vear", "t value"]

slope_pvalue <- summary(linear_model)$coefficients["vear", "Pr(=|t]|)"]

slope_test

slope_pvalue

# Perform a t-test on the slope of the linear regression model
slope_test <- summary(linear_model)S$coefficients["Year", "t value"]
slope_pvalue <- summary(linear_model)S$coefficients["Year", "Pr(>|t])"]

> slope_test
[1] 3.200852
> slope_pvalue
[1] 0.002406147
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ReVox A77T rechter Wickelmotor wird feurig heiss. Was ist defekt?

Wenn der rechte Wickelmotor |hres ReVox A77 Tonbandgerats ubermaBig heil3 wird, kann O &
dies auf ein mechanisches oder elektrisches Problem hinweisen. Es ist wichtig zu beachten,

dass ich keine Echtzeitinformationen habe und nicht auf dem neuesten Stand der Technik

bin, da meine Daten nur bis September 2021 reichen. Dennoch kann ich Ilhnen einige

allgemeine Hinweise geben:

1. Mechanische Probleme: Ein heiB3 laufender Motor konnte auf UbermaBige Reibung oder
Blockaden im Mechanismus hinweisen. Uberprifen Sie, ob der Motor leichtgangig lauft,
oder ob es Anzeichen fur mechanische Probleme wie abgenutzte Lager, Riemen oder
Zahnrader gibt.

2. Elektrische Probleme: Uberhitzung kann auch auf elektrische Probleme hinweisen.
Maéglicherweise flieBt zu viel Strom durch den Motor, was zu einer Uberlastung flihren kann.
Dies konnte auf defekte elektrische Komponenten wie Transistoren, Kondensatoren oder
Widerstande zurlckzufuhren sein.

3. Luftung: Stellen Sie sicher, dass die Luftungsoéffnungen des Gerats nicht blockiert sind.
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Ist das Glas
halb voll ...

... oder
halb leer ?

=bis-zur-halfte-gefulltes-glas-halb-voll-oder-halb-leer/
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Conrad Wolfram: 4-step problem-solving

«For all the mystique, complexity and
weird symbolic squiggles,
traditional maths or computational thinking
could be characterised as this»

ABSTRACT COMPUTE

to computational 2 3

answers
form




DEFINE INTERPRET
guestions results

4




Conrad Wolfram:

«For all th
we’
traditional 1




«Prediction
IS very
difficult,
especially
about the
future.»
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n w Fachhochschule Nordwestschweiz
Hochschule fur Architektur, Bau und Geomatik

Kunstliche Intelligenz — einige Begriffe

kinstliche Intelligenz (KI)

Maschinelles Lernen

Deep Learning



Hochschule fiir Architektur, Bau und Geomatik
Confederazione Svizzera

Confederaziun svizra

Fachhochschule Nordwestschweiz Schweizerische Eidgenossenschaft
n ‘ w &. E X0 L a b = Confédération suisse

Swiss Confederation

Federal Statistical Office FSO

Deep Learning am IGEO - Arealstatistik der Schweiz (BFS)

Fep ( 5 ol 7 3 q

Bodenbedeckungs- |
Klasse 11
«befestigte Flache»

—

« manuell

« Kl mit Deep
Learning

Swissimage (swisstopo) als 100m x 100m Patches, amtliche Daten, ...
» 4.2 Mio Patches fur die gesamte CH
« 72 Bodenbedeckungs- und Bodennutzungsklassen



Hochschule fir Architektur, Bau und Geomatik Confédération suisse
Confederazione Svizzera

Confederaziun svizra

n ‘ w Fachhochschule Nordwestschweiz A E > 0O l_ = b = G Schweizerische Eidgenossenschaft

Swiss Confederation

Federal Statistical Office FSO

Deep Learning am IGEO - Arealstatistik der Schweiz (BFS)

Genauigkeit A4ALC-Full (F1)

% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

befestigle sl w—
Flache 12 - Gebdude

13- Treibhduser

14 - Beetstrukturen

15 - Rasen

16 - Badume auf kiinstl. Flachen
17 - Gemischte Kleinstrukturen
21- Gras-, Krautvegetation

31- Gebiisch

32 - Verbuschte Fldchen

33 - Niederstammobst
34-Reben

35- Gartnerische Dauerkulturen
Wald “
42 - Waldecken

43 - Waldstreifen

44 - AufgelBste Baumbestdnde
45 - Gebiischwaldbesténde
46 - Lineare Baumbesténde

47 - Baumgruppen

51- Anstehender Fels

52 - Lockergestein

\ Deep Learning 53 - Versteinte Flachen

61- Wasser

* RGB und FCIR Orthofotos
« Satellitenbilder (Zeitreihen) >
« Ho6henmodelle, amtliche Daten

62 - Gletscher, Firn

O 63 - Nassstandorte
O 64 - Schilfbestinde

A. Meyer et al.: A Machine Learning Multimodal Approach for the Swiss Land Use and Land Cover Statistics: in Vorbereitung
D. Jordan, N. Lack, S. Hochuli, A. Meyer, M. Schar: Deep Learning basierter Ansatz fir die Arealstatistik der Schweiz; Geomatik Schweiz 2019
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Deep Learning — Was ist die Grundidee?

Neuronale Signalprozessierung des Gehirns Neuron und Aktionspotenzial
Den d rlten bau m —_— Action potential
— Input (Reize) ¥ croes o
O) 2N b bl v
Soma, Axonhgel “ | g "“""C‘i
— Aktionspotenzial " s [rhreshola e
-70 ————T‘--t --------------------
Axon und Synapsen
— Schnittstellen — R R R

Time (ms)

Funktionelle Einheiten des Kortex

hohere
— O'_‘ _ Schichten
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— niedrigere
Input Layer Output Layer Schichten

Hidden Layers (bis ca. 150)



Fachhochschule Nordwestschweiz
Hochschule flir Architektur, Bau und Geomatik

nw

Deep Learning — Was ist die Grundidee?

Neuronale Signalprozessierung des Gehirns

Input — 8 Output
Input Layer Output Layer

Hidden Layers (bis ca. 150)

Neuron und Aktionspotenzial

Dendritenbaum —
— Input (Reize) ¥ N
O] S e v
Soma, Axonhigel “| “ngx
— Aktionspotenzial s o " TR
Axon und Synapsen cese s
— Leitung, SchnittstetterT™ N I

Time (ms)

Gewichtungen
Eingab¢n

Aktivierungs-
funktion

Netzeingabe
net;

x5 @ Aktivierung
Ubertragungs-
3 funktion
%, %
Schwellwert

@ |—0j = ¢ (Xx; - wij + by)
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Deep Learning — Wie wird gelernt?

E‘ L‘ﬂ ‘!"r‘ ‘ﬂ?‘ Wert eines der 784 Neuro

Grafik: angepasst aus 3bluelbrown.com

nen Layers
' A 3
Input 2 Hidden Output
784 16 16 10 Neuronen
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Deep Learning — Wie wird gelernt?

_ﬁ L_f !f ﬂr — Optimierungsstrategie erforderlich: alle wy;, bj in

J_,-' ||" 0; = @ (Xx; - w;j + b;) optimal festlegen

Grafik: angepasst aus 3bluelbrown.com



n w Fachhochschule Nordwestschweiz
Hochschule fur Architektur, Bau und Geomatik

Deep Learning — Wie wird gelernt?

ﬁ i !‘,l' ﬁr — Optimierungsstrategie: iterativer Trainingsprozess
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Grafik: angepasst aus 3bluelbrown.com
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Deep Learning — Wie wird gelernt?

‘ ist-Zustand soll-Zustand Loss Funktion C : Abstand von soll-ist-Zustand
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Grafik: angepasst aus 3bluelbrown.com
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Deep Learning — Wie wird gelernt?

Minimum der Loss-Funktion C(w;;, bj) — Gradient zeigt schnellsten Lernen ist rechenintensiv

Weg zum Minimum — Gradient Descent mit
 Backpropagation und
 Mini-Batches
* in jedem lIterationsschritt:

Satz besserer Modellparameter

Achtung Overfitting
— Training und Validierung

DNN’s sind universelle Funktionen

— erledigen jede Aufgabe, die ein Automat
kann (Turing complete)

— haben keine Intelligenz

Grafik: angepasst aus 3bluelbrown.com
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Deep Learning IGEO — Wildtier Habitatsmodelle SNCF

\ DNN
Kamerafallen

Satellitenbilder (Zeitreihen) >
Klimadaten, Jagd, ...

250 Mittel
Frihling

200

150

Adrian Meyer (MSc Biologie und
Geoinformatik, Doktorand)

# monatliche Zwischenfalle

0

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 PrOf Dr DenIS Jordan
Jahr




N LD CeiiochschuieNordwestscweiz | INovitas WIF Partner

Mobile Mapping Solutions

Deep Learning am IGEO - Strassenzustandsbeurteilung kommunaler Strassen

o0 & LA W
« hochaufldsende Mobile | ~ ~ Kb aa %)
Mapping Bilder (iNovitas) O S
* Referenzdaten (WIF) O ﬁ. /
Prof. Dr. Stephan Nebiker .. = oy ) s
Elia Ferrari (MSc Geomatik, wiss. Mitarbeiter) 7 ’ i 5 <7
Jonas Meyer (MSc Geomatik, wiss. Mitarbeiter) & ,"'\ -

Prof. Dr. Denis Jordan
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Deep Learning am IGEO —in der Lehre

Modul im Bachelor-Studiengang Studierendenarbeiten im Bachelor- und Masterstudiengang
* Methoden * Bachelorthesen .. sewes
. A "-—l‘ TrennEbene . Period Length: |14 204 — Original A M
« Programmierung | l/%?.ﬁ- « Masterprojekte = Al | /
« Anwendung gTandy - Masterthesen S AN RY
) m_FEEEg 8
n LE . 01 ¥
Geosciences \ s mit forschungs- und |
o Geschlchte J ......:.......... praXISOI'Ientlerten 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
R P R L g Problemstell
from keras.layers import Dense :Z:
fc = Dense(3)(inputs) e R
from keras.models import Model AM:D” Optimal paramsters: 11, 1,11,10. 1, 1]'2§]
predictions = Dense(3, activation='softmax')(fc) S =
classifier = Model(inputs=inputs, outputs=predictions) Run SARIMA Mods éi:
classifier.compile(optimizer="adam’, g Z — Modelled Observations
loss='categorical_crossentropy', " Predictions

metrics=['accuracy']) 2010 2011 2012 20'13 2014 2015 2016 2017



n w Fachhochschule Nordwestschweiz
Hochschule flir Architektur, Bau und Geomatik

Kunstliche Intelligenz — Férderung oder Uberforderung?

kiinstliche Intelligenz menschliche Intelligenz (exemplarisch)
* emotionslos-simpel

' ' i e  emotional
* inhaltlicher bullshit? meins ist st
 fordernd * individuell
ChatGPT « komplex

» ggf. fordernd

_ OIS  heute 176(?) Milliarden
- OFRQZO  Neuronen (ChatGPT 3)

» ggf. Uberfordernd
« viel spannender

= %8 Ig%% mit je 100 Milliarden Neuronen
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