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Deep Blue schlägt Garry Kasparov (1997)

Watson gewinnt Jeopardy! (2011)

AlphaGo schlägt Lee Sedol (2016)
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Algorithmik
+ Rechenleistung

Wissen 
+ Retrieval

Daten
+ Lernen

AlphaGo schlägt Lee Sedol (2016)

Deep Blue schlägt Garry Kasparov (1997)

Watson gewinnt Jeopardy! (2011)
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Fleißig sein ...

Viel wissen und 
auswendig lernen ...

Gut und schnell 
lernen können ...

AlphaGo schlägt Lee Sedol (2016)

Deep Blue schlägt Garry Kasparov (1997)

Watson gewinnt Jeopardy! (2011)
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n „Artificial Intelligence is the science of making machines do things that
would require intelligence if done by men“ (M. Minsky, 1966)

n Erfordert KI ein Verständnis oder das Nachbilden menschlicher Intelligenz?
n Starke versus schwache KI (Computer ist intelligent versus 

Computer simuliert Intelligenz)
n Generelle versus domänenspezifische Intelligenz ...

n Was bedeutet „Intelligenz“ (bzw. „intelligence“)? 
o Zahlen addieren/multiplizieren, Schach oder Go spielen, Gegenstände 

erkennen, Sprache verstehen, Bilder beschreiben, ...
o “AI is whatever hasn't been done yet“ (Hofstadter, 1980)
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Denkprozesse Verhalten

menschlich
Psychologie, 
Kognitions-

wissenschaften
Turing Test

rational
Logik, 

Aristoteles‘ 
Syllogismen

Maximierung
des erwarteten

Nutzens

n Ideen der Formalisierung und Mechanisierung von Denkprozessen haben eine
lange Historie und reichen bis in die Antike zurück (Aristoteles, Llull, Leibniz, 
Schickard, Church-Turing, …).

n In der KI-Forschung existieren unterschiedliche Ansätze und Paradigmen, die 
unterschiedliche Aspekte betone: 
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§ KI-Systeme als „problemlösende Agenten“, 
die darauf abzielen, sich in ihrer jeweiligen 
Umgebung im Sinne einer zu lösenden 
Aufgabe möglichst rational zu verhalten. 

§ Zeichnen sich durch Eigenschaften wie 
Lernfähigkeit, Autonomie, Fehlertoleranz, 
Kooperativität, Robustheit, Selbstoptimierung, 
Adaptivität , Deduktionsfähigkeit und 
Selbsterklärungsfähigkeit aus.

§ Grundlagen aus Informatik, Mathematik, 
Psychologie, Neurowissenschaften, Biologie, 
Philosophie, Linguistik, ...

U
m

gebung 

Agent  

Sensoren 

Aktoren 

Wie ist die Welt 
zurzeit? 

Was passiert bei 
Aktion A? 

Wie wünschenswert 
ist dieser Zustand? 

Welche Aktion soll 
ich ausführen? 

Zustand 

Wie sich die 
Welt verändert 

Was meine 
Aktionen 
bewirken 

Nutzen 
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Algorithmik
+ Rechenleistung

Wissen 
+ Retrieval

Daten
+ Lernen

AlphaGo schlägt Lee Sedol (2016)

Deep Blue schlägt Garry Kasparov (1997)

Watson gewinnt Jeopardy! (2011)

Von der Welt der Spiele 
in die Realität ...
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AUTO NO M ES 
FAHREN

I NDUSTRI E  4 . 0 PRECI S I O N 
M EDI CI NE

Aktion
Zustandsvektor

beschreibt die 
Umgebung

x yf
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x yf

A l g o r i t h m u s
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ALGORITHM shortest-path(V,T)
W := {v1}   
ShortDist[v1] :=0   
FOR each u in V - {v1}      

ShortDist[u] := T[v1,u]         
WHILE W /= V      

MinDist := INFINITE      
FOR each v in V - W         

IF ShortDist[v] < MinDist
MinDist = ShortDist[v]
w := v         

END {if}      
END {for}      
W := W U {w}      
FOR each u in V - W         

ShortDist[u] := Min(ShorDis[u],ShortDist[w] + T[w,u])   
END {while}

x yf

A l g o r i t h m u s
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? ?

… ist schwierig 
für komplexe 

Probleme

klassische
Programmierung

datengetriebenes
Problemlösen

Wissensbasierte
Systeme

automatisiertes
maschinelles Lernen
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E X P E R T E

KNOWLEDGE 
BASE

INFERENCE 
ENGINE

Repräsentation von problem-
und domänenspezifischem 

Wissen wie Fakten und Regeln. 
„Was“ aber nicht „wie“!

I N F O R M AT I K E R
Generische Kontrollstrukturen, 
Programme = Theorien in formaler Logik, 
eng verwandt zu deklarativen 
Programmiersprachen

”=
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(1) The therapy under consideration is one of: 
cephalothin clindamycin erythromycin lincomycin
vancomycin, and
(2) Meningitis is an infectious disease diagnosis for 
the patient
The therapy under consideration is not a potential 
therapy for use against the organism

IF: 

THEN: 
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1940 1955

McCulloch/Pitts, logische 
Berechnungen mit 

vernetzten Neuronen

Hebbsche Lernregel

Erster neuronaler Computer 
(Minsky/Edmonds)

Turings „Computing 
Machinery and Intelligence“

McCarthys Workshop am Dartmouth
College, Logic TheoristNewell/Simon 

Samuels 
Checkers

Lisp, 
Advice
Taker

58

Robinsons 
Resolution

65

43 50

49

56
Rosenblatts 
Perceptron 1970

Symbolverarbeitungs-
hypothese

MYCIN

76

1985

Wiederentdeckung
von Backpropagation

Pearls Probabilistic
Reasoning book

B a y e s s c h e N e t z e

2000 2015

„Human-level AI“ 
Symposium

04 07

Erste „Artificial General 
Intelligence“ Konferenz

D a t a  S c i e n c e ,  M a s c h i n e l l e s  
L e r n e n ,  D e e p L e a r n i n g

E x p e r t e n s y s t e m e

5th Generation 
Project (Prolog)

81
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Visit to
Asia

Tubercu-
losis

Tuberculosis
or Cancer

Smoking

Lung 
Cancer Bronchitis

XRay
Result

Dyspnea

B TC P(D)
1 1 0,9

1 0 0,8

0 1 0,2

0 0 0,1

probabilistische (statt Logik-basierte) 
Wissensverarbeitung
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? ?

… ist schwierig 
für komplexe 

Probleme

… leidet unter dem 
Flaschenhals des 
Wissenserwerbs

klassische
Programmierung

Wissensbasierte
Systeme

automatisiertes
maschinelles Lernen

datengetriebenes
Problemlösen
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Menschliche Fähigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!
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Menschliche Fähigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!

MANN 
oder 
FRAU

f
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Menschliche Fähigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!

For example, a 
reduction of the 
search space does not 
immediately imply 
better solutions.

Eine Beschränkung des 
Suchraums führt
beispielsweise nicht
unmittelbar zu
besseren Lösungen. 

f
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- Beispiele zu zeigen und 
diese vom System 
generalisieren zu lassen

Statt eine Lösung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

MANN 
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- Beispiele zu zeigen und 
diese vom System 
generalisieren zu lassen

Statt eine Lösung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

- das System probieren zu 
lassen und Feedback zu 
geben

MANN 
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- Beispiele zu zeigen und 
diese vom System 
generalisieren zu lassen

Statt eine Lösung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

- etwas vorzuführen und 
das System imitieren zu 
lassen 

- das System probieren zu 
lassen und Feedback zu 
geben

MANN 
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- Beispiele zu zeigen und 
diese vom System 
generalisieren zu lassen

à supervised learning

Statt eine Lösung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

- etwas vorzuführen und 
das System imitieren zu 
lassen 

- das System probieren zu 
lassen und Feedback zu 
geben

à reinforcement learning à imitation learning

MANN 



TRAINIEREN STATT  PROGRAMMIEREN
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Spiegel Online, 
5. Februar 2017
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“Machine learning is the science of getting computers
to act without being explicitly programmed.”

Andrew Ng, 2013

x yf
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x yf

x yfL E R N E R
DATEN

VORWISSEN
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Einstellungen Produktqualität

x1
x2

xd

y…
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geringe Messfehler
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… aber 1000 Datenpunkte sind nicht mehr viel in 10 Dimensionen, 

und verschwindend wenig in 100 Dimensionen. 

MANN 
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symmetry

circularity

symmetry

x
7!

q x
> w

>
✓

y

circularity

A

B
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x yf
DATEN

VORWISSEN
L E R N E R
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x yf
DATEN

VORWISSEN

M L - S Y S T E M

M L 
A l g o r i t h m u s
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x yf
DATEN

VORWISSEN

M L - S Y S T E M

M L 
A l g o r i t h m u s

n Algorithmus wird nicht mehr für das ursprüngliche Problem benötigt, aber für das 
Problem, wie man lernt, dieses Problem zu lösen. 

n Der eigentliche Algorithmus wird mithilfe eines “Meta-Algorithmus” unter
Verwendung von Daten erzeugt.

n Datengetriebene Algorithmenentwicklung bzw. datengetriebenes Problemlösen.



VON DER VERIF IKAT ION ZU PAC GARANTIEN
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Probably Approximately Correct (PAC) Lernen: Effizientes Finden einer 
Hypothese, die mit hoher Wahrscheinlichkeit „gut“ ist!

ACM Turing Award 2010 for Leslie G. Valiant

Hypothesenraum H
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Probably Approximately Correct (PAC) Lernen: Effizientes Finden einer 
Hypothese, die mit hoher Wahrscheinlichkeit „gut“ ist!

ACM Turing Award 2010 for Leslie G. Valiant

Hypothesenraum H
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Wahrscheinlichkeit Ø 1 ≠ ”
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DATA

TRAIN

VALIDATE

IMAGE
PARSER

NORMA-
LIZER

CONVOL-
VER

PATCH 
EXTRACTOR

PATCH 
WHITENER

PATCH 
SELECTOR

SYMMETRIC 
RECTIFIER

POOLER

TRAINING
CLASSIFIER

SETTING HYPER-
PARAMETERS

MODEL

FE
AT

U
R

E 
EX

TR
AC

TO
R

Beispiel einer ML Pipeline 
für Bildklassifikation
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Ein tiefes neuronales Netz (CNN) kann leicht mehr als 40 Hyper-Parameter haben:

o number of hidden units
o activation function
o convolution kernel width
o implicit zero padding
o weight decay coefficient
o loss function
o weight initialization
o learning rate
o batch size
o dropout rate
o …

Das praktische Lösen eines ML Problems geht einher mit der expliziten
oder impliziten Festlegung tausender Freiheitsgrade …
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? ?

… ist schwierig 
für komplexe 

Probleme

… leidet unter dem 
Flaschenhals des 
Wissenserwerbs

… erfordert 
hohes Maß an 
Expertise in ML

klassische
Programmierung

Wissensbasierte
Systeme

automatisiertes
maschinelles Lernen

datengetriebenes
Problemlösen
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Au t o M L
To o l

Machine Learning Pipeline

SelectPercentile
percentile=61

MinMaxScaler
GradientBoostingClassifier

max_features=0.71, max_depth=5
min_samples_split=6, subsample=0.81
n_estimators=100, learning_rate=0.1

min_samples_leaf=15RBFSampler
gamma=0.4676

Data

n AutoML: Automatisierte Auswahl und 
Parametrisierung von ML-Algorithmen sowie
Kombination zu einer Gesamtlösung, speziell
zugeschnitten auf ein Problem (einen Datensatz).

n Einige AutoML Tools existieren bereits, weitere
werden derzeit (von Informatikern) entwickelt. 
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Daten Algorithmus 
(Prädiktor)

ML Problem 
(Daten)

ML Algorithmus 
(Lerner)

ML Problem 
(Daten)

AutoML
Algorithmus 

Instruiere den Computer, 
wie das Problem zu

lösen ist.

Instruiere den Computer, 
wie man lernt, das Problem 

zu lösen.

Instruiere den Computer, 
wie man einen guten Weg
findet, um zu lernen, wie

man man das Problem löst.

Instruiere den Computer, 
wie man lernt zu lernen, 
das Problem zu lösen.

{MALE, FEMALE} 
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? ?

Daten werden immer zentraler (wissensbasiertes vs. datengetriebenes Problemlösen).

Wissen bleibt wichtig aber wird abstrakter (Domänenwissen vs. ML-Wissen).

Algorithmen werden generischer (direkte Lösung, ML, AutoML, Meta-Lernen).

1

2

3

klassische
Programmierung

datengetriebenes
Problemlösen

Wissensbasierte
Systeme

automatisiertes
maschinelles Lernen

MANN 
KNOWLEDGE 

BASE
INFERENCE 

ENGINE

ALGORITHM shortest-path(V,T)
W := {v1}   
ShortDist[v1] :=0   
FOR each u in V - {v1}      

ShortDist[u] := T[v1,u]         
WHILE W /= V      

MinDist := INFINITE      
FOR each v in V - W         

IF ShortDist[v] < MinDist
MinDist = ShortDist[v]
w := v         

END {if}      
END {for}      
W := W U {w}      
FOR each u in V - W         

ShortDist[u] := Min(ShorDis[u],ShortDist[w] + T[w,u])   
END {while}
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Trotz nennenswerter Erfolge in konkreten Anwendungen, die spezifische Aspekte von Intelligenz 
erfordern (Autonomie, Adaptivität, ...), sind wir nach wie vor relativ weit entfernt von künstlicher 
genereller Intelligenz, also von der Simulation des kompletten Spektrums des menschlichen 

Intellekts und seiner kognitiven Fähigkeiten (Bewusstsein, Empfindungen, Selbsterkenntnis, ...).
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Fluter, Herbst 2018, Nr. 68
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n Derzeitige KIs werden (mit vielen Daten) auf sehr spezialisierte, vorab präzise definierte
Einzelaufgaben trainiert, ohne diese jedoch in ein größeres “Weltwissen” einzubetten.

n In vielen Anwendungen fehlt der “gesunde Menschenverstand” sowie ein gewisses Maß
an Robustheit:

Stop

Vorfahrt

Umleitung
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I
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Gefahr der 
Bevormundung

Mangel an 
Transparenz

Gefahr der
Diskriminierung

Einschränkung der 
Entscheidungsfreiheit
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Gefahr der 
Bevormundung

Mangel an 
Transparenz

Gefahr der
Diskriminierung

Einschränkung der 
Entscheidungsfreiheit

Süddeutsche Zeitung SZ.de, 22-Oct-2018



GESELLSCHAFTLICHE RELEVANZ DER KI

Intelligent Systems and Machine Learning57

ZEIT Online, 10.2.2018



EXPLAINABLE AI

Intelligent Systems and Machine Learning58



EXPLAINABLE AI
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0

1

1

0

deep neural networks, low-level features

y e s n o

y e s

y e s n o

n o

decision trees, high-level feature

sex = male

income < 
50K

age > 40

kids = yesholdings = 
yes
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1 2 3

Große Fortschritte
im maschinellen
Lernen und damit in 
der Künstlichen
Intelligenz.

Praktische Erfolge
in konkreten, eng
begrenzten
Anwendungen, 
mangelnde
Integration von 
Lernen und 
(allgemeinem) 
Wissen.

Gesellschaftliche
Relevanz von KI/ML 
durch algorithmisches
Entscheiden.


