THEMA

So lernen Maschinen!

von Stefan Seegerer, Tilman Michaeli und Ralf Romeike

Wie ,lernen“ Autos selbststindig autonom und da-
bei unfallfrei zu fahren? Wie schaffen es Computer,
Krebszellen zu erkennen? Und warum weifl der On-
line-Shop, was ich noch kaufen mochte? Hinter den
jiingsten Fortschritten im Bereich kiinstliche Intelli-
genz (KI) stecken vor allem sogenannte maschinelle
Lernverfahren — Algorithmen, die sich durch Erfahrung
im Laufe der Zeit verbessern, also ,Jlernen* (vgl. Mit-
chell, 1997).

Maschinelles Lernen unterscheidet sich teilweise deut-
lich von den Algorithmen, wie sie Schiilerinnen und
Schiiler tiblicherweise im Informatikunterricht kennen-
lernen und bei denen man Schritt fiir Schritt nachvollzie-
hen kann, wie Eingabedaten in Ausgabedaten umgewan-
delt werden. Es unterscheidet sich aber auch von ande-
ren, ,klassischen (oder auch symbolischen) Ansitzen
der kiinstlichen Intelligenz: In ,klassischen“ KI-Syste-
men wird Wissen explizit im Computer reprisentiert, bei-
spielsweise durch Modellierung der zugrunde liegenden
Fakten und Regeln. Aus dieser ,,Wissensbasis“ konnen
von einem ,wissensverarbeitenden System® logische
Schliisse gezogen werden, um fiir Eingabedaten entspre-
chende Ausgaben abzuleiten. Beim maschinellen Lernen
hingegen werden auf Basis einer typischerweise groflen
Menge an Daten Regeln, Verhaltensweisen oder Muster
abgeleitet bzw. identifiziert — also ,,gelernt“. Das Gelern-
te wird in einem sogenannten Modell gespeichert und
kann im Anschluss auf neue Daten angewendet werden.
Wihrend es bei klassischer KI also unsere Aufgabe ist,
Wissen so zu modellieren, dass es explizit in einem Com-
putersystem dargestellt und verarbeitet werden kann,
miissen beim maschinellen Lernen Daten so aufbereitet
und ein (allgemeines) maschinelles Lernverfahren so
konfiguriert werden, dass ein Modell aus den Daten ge-
neriert werden kann.

Maschinelles Lernen wird vor allem iiberall dort ein-
gesetzt, wo es aufgrund der Charakteristik des Problems
nicht effizient moglich ist, das Wissen so explizit zu repra-
sentieren, dass es ein Computer verarbeiten kann. Wol-
len wir eine Katze auf einem Bild erkennen, suchen wir
nach vier Pfoten, einem Fell, Schnurrhaaren usw. Explizi-
te Regeln fiir all das aufzuschreiben, ist jedoch alles an-
dere als leicht. Wie sieht eine allgemeine Beschreibung
fiir das Erkennen von vier Pfoten, dem Fell, Schnurrhaa-
ren usw. aus, die ein Computer verarbeiten kann? Aufler-
dem haben wir in der Realitéit oft mit Unsicherheiten zu
kampfen — so sind vielleicht nicht immer alle vier Pfoten
zu sehen. Obwohl uns Menschen solche Entscheidungen
intuitiv leichtfallen, ist es schwierig bis unmoglich dieses
Wissen innerhalb des Computers explizit zu reprisentie-
ren. Ein maschinelles Lernverfahren wird auf Basis der
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Daten selbst Merkmale finden, die ihm beispielsweise
helfen, Katzen zu erkennen — nicht zwingend jene Merk-
male, die wir als Menschen verwendet hitten.

Wie aber konnen maschinelle Lernverfahren nun auf
der Basis von Daten Regeln und Muster finden und da-
mit z.B. Katzen auf Bildern erkennen? Wie konnen
diese Zusammenhinge auf neue, unbekannte Daten
iibertragen werden? Kurzum: Wie lernt eine Maschine?

Diesen Fragen wollen wir in diesem Beitrag nachge-
hen. Dabei werden wir zwischen drei Moglichkeiten
(oder auch Paradigmen) unterscheiden, wie Maschinen
lernen konnen:

> mit beschrifteten Daten durch iiberwachtes Lernen
(supervised learning),

> mit unbeschrifteten Daten durch uniiberwachtes
Lernen (unsupervised learning)

> und durch Belohnung und Bestrafung mit verstér-
kendem Lernen (reinforcement learning).

Im Folgenden soll uns eine Roboterfigur helfen, die
verschiedenen Verfahren kennenzulernen. Der Robo-
ter ist hierbei lediglich eine Analogie zu einem Compu-
ter, der ein maschinelles Lernverfahren ausfiihrt.

Uberwachtes Lernen

Fiir viele Kinder ist ein Hund die erste bewusste Be-
gegnung mit einem Tier (,ein Wauwau“). Zunichst
wird ein Kind diese Bezeichnung auch auf andere Tiere
mit vier Beinen anwenden, beispielsweise Katzen und
Kiihe. Durch weitere Begegnungen lernt das Kind nun,
dass andere Tierarten auch andere Namen tragen, wie
sMietz Mietz*“ oder ,,Muh Muh“, und kann bald auch
ohne explizite Beschreibung die Tiere anhand ihrer
Charakteristika zuordnen.

Vergleichbar gehen Verfahren des sogenannten iiber-
wachten Lernens vor. Beim tiberwachten Lernen (su-
pervised learning) steht eine Reihe von Daten mit ent-
sprechenden Beschriftungen als Eingabe zur Verfii-
gung. Ziel ist, Regeln zu finden, nach denen diesen Ein-
gabedaten jeweils die passende Beschriftung zugeord-
net werden kann. AnschlieBend konnen diese, in einem
Modell erfassten Regeln dann auf beliebige neue Ein-
gabedaten angewendet werden.

Die Schritte im Folgenden beschreiben die Aktionen
im Bild 1 (n4chste Seite;siehe auch beiliegendes Plakat!).
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Bild 1:
Uberwachtes Lernen
(supervised learning).
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von den Bildern der Trainingsmen-
ge unterscheiden. Bevor ein sol-
ches Modell aber tatsédchlich zum

® Entscheidend fiir die Verwendung von iiberwachtem
Lernen ist die Verfiigbarkeit zahlreicher beschrifte-
ter (oder auch ,,gelabelter”) Eingaben, die auch Trai-
ningsdaten genannt werden. Das konnen, wie im Bei-
spiel des Roboters, Bausteine mit der Beschriftung
SAC L BY  CY bzw. ,, D sein oder Fotos, die mit den
Beschriftungen ,,Katze* bzw. ,,Hund“ versehen sind.
Mit etwas Gliick konnen wir dabei auf bestehende
Datensitze zuriickgreifen. Mit weniger Gliick miis-
sen wir selbst die Daten beschriften, die wir als
Grundlage fiir unser Modell verwenden wollen.

@ Aus diesen beschrifteten Eingaben stellt das Verfah-
ren selbst Regeln auf, die die Zuordnung der Merk-
male der Eingabe (z.B. der Form und Farbe von Bau-
steinen) und ihrer Beschriftung (z.B. ,,A“) mdoglich
machen, und verfeinert diese Regeln nach und nach.
Auch fiir die Tierbilder konnen durch geschickte
Verfahren beispielsweise einfache geometrische For-
men identifiziert werden, die als Merkmale dienen.
Da die Beschriftungen der Eingaben aus der Trai-
ningsmenge bekannt sind, kann der Lernprozess
,iberwacht“ werden: Das Verfahren erhilt Riick-
meldung dariiber, ob und inwieweit die aufgestellten
Regeln auf Basis der Merkmale die Eingabe bereits
mit der richtigen Beschriftung versehen. Auf Grund-
lage dieser Riickmeldung werden die bisher ange-
nommenen Regeln entsprechend angepasst, um
schrittweise zu einem immer besseren Ergebnis zu
kommen. Diesen Schritt nennt man auch Trainings-
phase. Die Gesamtheit aller Regeln stellt das Modell
(fir unseren Roboter die Holzschablone) dar, das
die erhaltenen Eingaben mit der richtigen Beschrif-
tung versehen soll. Diese Regeln konnten beispiels-
weise explizit als Entscheidungsbaum (vgl. hierzu
auch den Beitrag Al Unplugged, in diesem Heft, Sei-
te 71ff.) oder implizit durch die Parameter eines
neuronalen Netzes repréasentiert werden. In der Pra-
xis ist fiir zufriedenstellende Ergebnisse dabei nor-
malerweise eine grofle Zahl an Trainingsdaten not-
wendig, also z. B. mehrere Tausend Bilder von Tieren,
die jeweils mit ,Katze“ oder ,Hund“ beschriftet
sind.

® Nach Abschluss des Trainings kann das Modell dazu
verwendet werden, neue (vergleichbare) Eingaben
zu beschriften. Der Roboter kann nun beispielsweise
mithilfe seiner Schablone weiteren Bausteinen die
Beschriftung ,,A“ oder ,,B“ zuweisen. Ein iiberwach-
tes Lernverfahren, das darauf trainiert wurde, Kat-
zen und Hunde auf Fotos zu unterscheiden, kann
nun auch dazu eingesetzt werden, unbekannte Bilder
von Hunden oder Katzen zu beschriften, selbst wenn
Blickwinkel oder Lichtverhéltnisse des Fotos sich
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Einsatz kommt, sollte noch seine
Leistungsfihigkeit, also seine Genauigkeit, bestimmt
werden. Dafiir bietet sich an, einen Teil der beschrif-
teten Eingaben, die urspriinglich erhalten wurden,
als sogenannte Testdaten zuriickzuhalten. Diese wer-
den nun herangezogen, um zu priifen, wie gut das
Verfahren auch diese Eingaben — die bisher nicht fiir
den Lernprozess herangezogen wurden — beschriftet.
Je nach Einsatzzweck gibt man sich mit unterschied-
lichen Genauigkeiten des Modells zufrieden. Fiir die
Vorhersage, ob ein Kunde auf personalisierte Wer-
bung klicken wird, reichen moglicherweise schon
60 % korrekt beschriftete Testdaten, fiir die Erken-
nung von Bildern erwartet man eher eine Genauig-
keit von 90 % und mehr.

Auch wenn das Verfahren aus den konkreten Bei-
spielen verallgemeinern kann, ist es dennoch nicht auf
alle Eventualitidten vorbereitet. Im Falle unseres Robo-
ters wird beispielsweise auch ein Halbkreis mit dersel-
ben Beschriftung versehen wie der Kreis. Woher soll
der Roboter auch wissen, dass ein Halbkreis eine eige-
ne Beschriftung erhalten sollte, wenn er doch vorher
noch nie einen Halbkreis gesehen hat?

Einsatzbereiche

Ein groBler Teil der kommerziell genutzten KI-An-
wendungen basiert auf iiberwachtem Lernen. Zu den
gingigen Einsatzbereichen dieses Lernparadigmas ge-
horen Klassifikations- und die Regressionsprobleme.

Bei Klassifikationsproblemen lernt das Verfahren,
wie in unserem Beispiel, Eingaben in unterschiedliche
(vorgegebene) Kategorien einzusortieren, ihnen also
eine Beschriftung (Label) zuzuordnen. Typische An-
wendungsgebiete sind beispielsweise: Zeigt ein Foto
eine Katze, einen Hund oder einen Vogel? In welche
Risikokategorie fillt ein Kreditnehmer? Ist eine E-
Mail als Spam einzuordnen oder nicht?

Dariiber hinaus wird iiberwachtes Lernen bei Aufga-
ben eingesetzt, in denen Eingaben keine vorgegebene
Beschriftung, sondern ein numerischer Wert zugeord-
net werden soll. Bei solchen Regressionsproblemen
wird der zwischen beliebigen Eingabedaten und den als
numerische Werte vorliegenden Beschriftungen ermit-
telte Zusammenhang herangezogen, um spéter einen
Wert vorherzusagen. Mogliche Fragestellungen von
Regressionsproblemen lauten dementsprechend: In wie
vielen Wochen wird der Nutzer sein Video-Abonne-
ment kiindigen? Welchen Verkaufspreis wird ein Haus
erzielen? Welchen Kursgewinn wird eine Aktie errei-
chen?
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UnuUberwachtes Lernen

Nehmen wir drei groe Haufen LEGO-Steine und
bitten drei Kinder, die Steine zu sortieren, werden die
Kinder auch ohne explizite Anweisung kleine Hauf-
chen bilden, beispielsweise gruppiert nach Farben oder
GroBe. Ahnlich verhilt es sich bei Verfahren des un-
iiberwachten Lernens.

Bei uniiberwachtem Lernen (unsupervised learning)
stehen lediglich unbeschriftete Daten als Eingabe zur
Verfiigung. Das Verfahren identifiziert Ahnlichkeiten
und Muster in den Eingabedaten selbststindig, etwa
um die Daten zu gruppieren oder Ausreifler zu finden.

Die Zahlen im Folgenden beschreiben die Aktionen
im Bild 2.

@ Fiir einige Probleme stehen weder eine entsprechen-
de Zahl an beschrifteten Daten (wie bei iiberwach-
tem Lernen) noch eine Moglichkeit zur Bewertung
des Verhaltens (wie bei verstirkendem Lernen) zur
Verfiigung. Die vorhandenen Informationen be-
schrianken sich auf die unbeschrifteten Eingabeda-
ten: Unser Roboter verfiigt lediglich tiber Daten in
Form eines Haufens von Bausteinen. Ein Beispiel
aus der Realitdt konnte hier die Segmentierung von
Kundengruppen fiir die Personalisierung von Wer-
bung sein. Die Eingabedaten sind in diesem Fall
Kunden, fiir die zwar Merkmale wie Alter, bisherige
Kéufe oder Einkommen zur Verfiigung stehen, aber
keine Beschriftung wie etwa ,,technikinteressiert*.

® Uniiberwachte Lernverfahren verarbeiten nun die
Eingabedaten, indem sie Ahnlichkeiten zwischen
Merkmalsauspridgungen identifizieren. Im Fall unse-
res Roboters sind die Eingaben die einzelnen Bau-
steine und deren Merkmale, also beispielsweise die
Anzahl der Ecken. Als Annahme gilt: Je dhnlicher
sich diese Merkmale sind, desto dhnlicher sind sich
auch die Eingaben. Das gleiche gilt fiir die Merkma-
le der Kunden: Je dhnlicher sich Kaufverhalten, Ein-
kommen, Alter und so weiter sind, desto dhnlicher
sind sich zwei Kunden.

® Ahnliche Eingaben bilden so Gruppen, wie z.B. alle
Vierecke fiir unseren Roboter. Ausreifer, wie bei-
spielsweise der Kreis, liegen isoliert. Aus den Kun-
dendaten ergeben sich ebenso verschiedene Grup-
pen. Fir das Ausspielen von Werbung miissen wir
uns nun die gefundenen Gruppen néher ansehen und
entscheiden, welche Werbung fiir welche Kunden-
gruppe angemessen ist.

Die Zuordnung der Eingaben zu

schied zu iiberwachtem Lernen haben wir aber keine Be-
schriftung dieser resultierenden Gruppen, sondern ledig-
lich die Information, welche Daten einer Gruppe zuge-
horig sind. AuBSerdem konnen wir die Giite des entstan-
denen Modells nicht objektiv beurteilen, da im Gegen-
satz zum iiberwachten Lernen keine Aussage moglich ist,
ob eine getroffene Zuordnung ,,richtig” oder ,,falsch* ist.

Einsatzbereiche

Uniiberwachtes Lernen kommt insbesondere in Situa-
tionen zum Einsatz, in denen keine beschrifteten Einga-
bedaten zur Verfiigung stehen oder dies mit hohen Kosten
verbunden wire. Auch deshalb wird uniiberwachtes Ler-
nen manchmal zur Vorverarbeitung von Daten eingesetzt,
die beispielsweise in Gruppen zugeordnet und dann fiir
iiberwachtes Lernen als beschriftete Eingabedaten ver-
wendet werden konnen. Gingige Einsatzbereiche sind
daher das Clustern von Daten, das Finden von Anomalien
oder das Identifizieren von Zusammenhéngen.

Das Identifizieren verschiedener Gruppen (Cluster)
aus den Eingabedaten findet auch bei Clusteranalysen
oder im Topic Modelling Anwendung. Topic Modelling
ist ein Ansatz, um die Themen von Textdokumenten au-
tomatisiert zu identifizieren. Dazu wird die Ahnlichkeit
von Textdokumenten auf Basis der enthaltenen Worter
bestimmt. Daraus ergeben sich Gruppen von Textdoku-
menten mit gleichem Thema (7opic).

Das Gegenteil von Clustering stellt die Anomalie-
erkennung dar, bei der der Fokus — statt auf der Grup-
pierung von Daten — auf Ausreilern liegt. Anwendung
findet das etwa in der Analyse von verddchtigem Netz-
werkverkehr oder der Betrugserkennung bei Kredit-
kartenzahlungen.

Dariiber hinaus werden uniiberwachte Verfahren
eingesetzt, um bisher verborgene Zusammenhinge
(Assoziationen) in Daten zu finden. Beispielsweise
werden beim Online-Shopping Kaufempfehlungen auf
Basis des aktuellen Warenkorbs gegeben: Kunden, die
teure Armbanduhren kauften, kauften in 70 % der Fil-
le auch hochwertigen Whiskey.

Verstarkendes Lernen

,Aua, heiB!“ — Sehr schnell werden Kinder nach ih-
ren ersten Erfahrungen mit einer Herdplatte gelernt
haben, dass man diese besser nicht beriihren sollte ...

Gruppen anhand ihrer Merkmals-
auspragungen stellt hier das Modell
dar, das mit jeder neuen Eingabe
weiter angepasst wird. Im Unter-
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Bild 3: Verstirkendes Lernen
(reinforcement learning).

und ihm werden Miinzen abge-
nommen. Im Schach konnten wir
den Agenten fiir jedes gewonnene
Spiel belohnen. Die Art und Weise,
wie Belohnung und Bestrafung
vergeben werden, hat erheblichen
Einfluss darauf, wie der Agent
lernt. So ist es nicht undenkbar,
dass ein autonomes Fahrzeug lernt,
lieber kein Gas zu geben, da Ste-
henbleiben nicht bestraft wird, die
Bestrafung bei einem Unfall aber
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Dabei lernen Kinder durch die direkte Riickmeldung
ihrer Umwelt.

Verstarkendes Lernen (reinforcement learning) ist
ein von der Psychologie inspiriertes Paradigma des ma-
schinellen Lernens: Der Agent — ein Computerpro-
gramm, das zu autonomem Verhalten fihig ist — lernt in
Interaktion mit seiner Umwelt durch wiederholte Be-
lohnungen oder Bestrafungen die Erfolgsaussichten
seiner Aktionen besser einzuschétzen und somit seine
Strategie zu optimieren.

Im Unterschied zu den beiden bereits betrachteten
Paradigmen werden beim verstdrkenden Lernen vorab
keine groBen Datenmengen (weder beschriftet noch
unbeschriftet) benétigt. Der Agent verfolgt ein Ziel,
das er erreichen mochte, etwa im Schach zu gewinnen,
oder, im Falle unseres Roboters, eine Wiese mit ganz
vielen Blumen zu bepflanzen. Was der Agent dazu je-
doch erst lernen muss, ist die passende Strategie.

Die Zahlen im Folgenden beschreiben die Aktionen
im Bild 3.

® Zunéchst erfasst der Agent dazu den Zustand, also
die relevanten Aspekte seiner Umwelt. Fiir unseren
Roboter ist dieser beispielsweise durch den Wachs-
tumsstand der Blumen gegeben. Bei einem Schach-
spiel wiirde die Position aller Figuren auf dem Feld
den Zustand darstellen.

@ Innerhalb seiner Umwelt kann der Agent nun Aktio-
nen ausfithren, die er je nach Zustand der Umwelt
aus einer Menge verfiigbarer Aktionen auswihlt.
Unser Roboter hat in jedem Zustand dieselben zwei
moglichen Aktionen zur Auswahl: gieBen oder mit
dem Spaten Setzlinge pflanzen. Bei einem Schach-
spiel entsprechen die Aktionen allen in der jeweili-
gen Stellung moéglichen Ziigen. Durch das Ausfithren
einer der verfiigbaren Aktionen verdndert sich der
Zustand der Umwelt.

® Dabei wird der Agent nach im Voraus festgelegten
Regeln belohnt oder bestraft. Wenn unser Roboter
sich im Zustand ,,Setzlinge bereits gepflanzt“ befin-
det und durch die Aktion ,,GieBen“ zum Wachstum
der Setzlinge beitrigt, wird er mit einer festgelegten
Anzahl Miinzen belohnt. Gribt er stattdessen mit
dem Spaten die Setzlinge wieder aus, wird er bestraft
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im Vergleich viel zu hoch wire.

@ Wihrend Belohnung den Agenten dazu verleitet,
Verhalten héufiger zu zeigen, fiihrt eine Bestrafung
dazu, dass dieses Verhalten von nun an seltener an
den Tag gelegt wird. Erfolgreiche Aktionen werden
also ,verstarkt®“, ungeeignete Aktionen ,verlernt“.
Auf diese Art und Weise passt der Agent seine Stra-
tegie an, die in seinem Modell gespeichert wird. Wird
vom Lernvorgang des Agenten gesprochen, ist damit
eine Anpassung des Modells gemeint. Unser Robo-
ter verwaltet seine Strategie iiber das Regal, in dem
er fiir jeden Zustand eine aktuelle Bewertung der
moglichen Aktionen pflegt.

Zunichst wird der Agent aufgrund fehlender Erfah-
rung dabei explorativ vorgehen und Aktionen zuféllig
auswéhlen. Durch wiederholtes Durchlaufen des Zy-
klus aus Zustand erfassen, Aktion auswihlen und aus-
fiithren sowie Belohnung oder Bestrafung erhalten, op-
timiert er seine Strategie nach und nach.

Einsatzbereiche

Ein hiufiger Einsatzbereich fiir verstarkendes Ler-
nen sind Spiele. Der Zustand der Umgebung ldsst sich
relativ leicht erfassen; die beste Aktion oder der beste
Zug hingt jedoch von einer Reihe von Faktoren ab.
Aufgrund dieser Komplexitit ldsst sich also kaum ein
klassischer Algorithmus finden, um auf alle Eventuali-
titen des Spiels reagieren zu konnen. In unzdhligen
Spielrunden und Partien lernt der Agent, das entspre-
chende Spiel zu meistern.

Auch Roboter oder selbstfahrende Autos kénnen mit
verstdrkendem Lernen trainiert werden. Hier wird man
allerdings oft auf Simulationsumgebungen zuriickgrei-
fen, ehe man Roboter oder Autos in der echten Welt
Erfahrungen sammeln lésst.

Ein weiterer Einsatzbereich sind Optimierungsaufga-
ben: Probleme, die mathematisch kaum losbar sind und
bei denen nicht klar ist, welche Strategie am besten
funktionieren wird. Das konnte etwa die Steuerung der
Heizung oder die Planung von Zugverbindungen sein.
Bei Ersterem lernt der Agent, die Heizung bei gleich-
zeitiger Minimierung der Heizkosten so einzustellen,
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dass immer die richtige Temperatur herrscht. Im zwei-
ten Fall versucht das Verfahren eine Strategie zu ent-
wickeln, bei der alle Verbindungen mit einer moglichst
hohen Zugauslastung bedient werden konnen.

Maschinelles Lernen als
gesellschaftliches Phdnomen

Maschinelle Lernverfahren gewinnen zunehmend an
Bedeutung in immer mehr Lebensbereichen und erzie-
len dabei erstaunliche Ergebnisse. Und das, obwohl
Computer dabei kein Verstdndnis des Problems im ei-
gentlichen Sinne entwickelt, sondern lediglich Muster
und Regeln in Daten identifiziert haben.

Das bedeutet jedoch gleichzeitig, dass maschinelle
Lernverfahren dabei auf ihren spezifischen Einsatz-
zweck festgelegt sind. Sollte etwa unser Roboter statt
Bausteine nun Hunde- und Katzenbilder beschriften
miissen, wird er (ohne neue Trainingsdaten) hoffnungs-
los verloren sein.

Dartiber hinaus ist der Erfolg maschineller Lernver-
fahren sehr abhéngig von den zur Verfiigung stehenden
Daten, aus denen gelernt wird. Da maschinelle Lern-
verfahren aus einer zwar grof3en, aber doch begrenzten
Menge an Daten lernen, iibernehmen sie mégliche Ver-
zerrungen in diesen Eingabedaten. Im Falle unseres
Roboters gehen wir davon aus, dass die Verteilung der
Bausteine, mit denen er trainiert wird, mit derjenigen
der weiteren Bausteine iibereinstimmt — eine Annah-
me, die in der Realitdt eben oft nicht zutrifft.

Ein weiterer Punkt, in dem sich maschinelle Lernver-
fahren von konventionellen Algorithmen unterscheiden,
ist, dass getroffene Entscheidungen sehr viel schwieriger
nachzuvollziehen sind, da es oft kaum moglich ist zu er-
kennen, welche Zusammenhénge in den Daten der Algo-
rithmus nutzt. Wird beispielsweise die Vergabe eines
Kredits auf Basis eines maschinellen Lernverfahrens ver-
weigert, lisst sich nicht immer rekonstruieren, warum der
Algorithmus dieses Ergebnis liefert, was insbesondere im
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Falle eines Fehlers zu weitreichenden Konsequenzen
fiihren kann. Ein Ansatz, dieser Problematik zu begeg-
nen, wird unter dem Begriff Explainable AI gefasst. Hier
wird versucht, die Ergebnisse maschinellen Lernens
nachvollziehbar zu machen.

Wenn aber vom Computer getroffene Entscheidun-
gen nur noch schwer nachvollziehbar sind oder auf Ba-
sis verzerrter Daten getroffen werden, gehen damit
auch ethische und rechtliche Fragestellungen einher,
die von uns als Gesellschaft diskutiert werden miissen.
Voraussetzung dafiir ist, dass moglichst viele Menschen
iiber die entsprechenden informatischen Grundlagen
verfiigen und die dem Phédnomenbereich maschinellen
Lernens zugrundeliegenden Ideen und Konzepte ver-
standen haben sowie deren Moglichkeiten und Gren-
zen einschitzen kénnen.
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