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Vorwort


In unserer schnelllebigen Welt gibt es vermutlich kaum etwas, das schneller altert als Sachbücher über moderne Technologien – allen voran über künstliche Intelligenz. Als vor fünf Jahren mein Buch „Data Science und Advanced Analytics für alle“ erschien, befanden wir uns bereits mitten in einer dynamischen Entwicklungsphase. Doch was sich seitdem insbesondere im Bereich des Deep Learning und der großen Sprachmodelle getan hat, übertrifft selbst die damaligen Erwartungen.


Ich muss daher offen einräumen, dass einige Teile der ursprünglichen Ausgabe heute nicht mehr vollständig dem aktuellen Stand der Entwicklung entsprechen. Besonders deutlich wird dies bereits am Begriff „Advanced Analytics“, der inzwischen weitgehend aus dem Sprachgebrauch verschwunden ist. Aus diesem Grund habe ich mich entschieden, die überarbeitete und aktualisierte Fassung unter einem neuen Titel zu veröffentlichen. Der neue Titel trägt dem tatsächlichen Schwerpunkt des Buches deutlich besser Rechnung, denn mehr als 90 % des Inhalts sind dem maschinellen Lernen gewidmet – jener Technologie, die heute das Herzstück moderner künstlicher Intelligenz bildet.


Neben der Titeländerung wurden mehrere Kapitel grundlegend überarbeitet. Darüber hinaus wurde das Buch um ein zusätzliches Kapitel erweitert, das die technologischen Grundlagen moderner großer Sprachmodelle erläutert – also jener Systeme, die hinter Anwendungen wie ChatGPT, Gemini, Claude und ähnlichen KI-Systemen stehen. Gerade die rasante Verbreitung dieser Modelle hat das öffentliche Interesse an künstlicher Intelligenz noch einmal deutlich verstärkt und macht eine verständliche Einordnung ihrer Funktionsweise umso wichtiger.


Trotz aller Aktualisierungen bleibt das ursprüngliche Anliegen des Buches unverändert: Es soll interessierten Leserinnen und Lesern – unabhängig von ihrem fachlichen Hintergrund – einen verständlichen Zugang zu den Grundlagen von Data Science und maschinellem Lernen ermöglichen. Auch in dieser neuen Ausgabe steht nicht die mathematische Detailtiefe im Vordergrund, sondern das Verständnis der zentralen Ideen, Konzepte und Zusammenhänge.


Ich hoffe, dass diese überarbeitete Fassung den rasanten Entwicklungen der letzten Jahre gerecht wird und Ihnen hilft, die gegenwärtigen und zukünftigen Diskussionen rund um künstliche Intelligenz fundiert einzuordnen.









Einführung


Inzwischen gibt es viele sehr gute Bücher auf dem Markt, die maschinelles Lernen aus praktischer Sicht erklären – meist anhand konkreter Beispielprogramme in Python, R oder einer anderen gängigen Programmiersprache. Diese Bücher sind eine große Hilfe für all jene, die eine Karriere als Machine-Learning-Ingenieur oder Data Scientist anstreben. Für Nicht-Spezialisten jedoch, die dennoch einen fundierten Einblick in das Thema gewinnen möchten, stellen sie eine kaum überwindbare Hürde dar, da sie einerseits eine gewisse mathematische Affinität voraussetzen und andererseits den Schwerpunkt stark auf die praktische Anwendbarkeit des Gelernten legen.


Das Thema – insbesondere wenn man den sehr eng verwandten Begriff „künstliche Intelligenz“ einbezieht – ist inzwischen in den Medien, in der Politik und in Unternehmen so allgegenwärtig, dass in allen Bevölkerungs-und Berufsgruppen ein großes Bedürfnis entstanden ist, die Grundlagen dieser wichtigen Technologie zu verstehen.


Aus diesem Grund ist das vorliegende Buch entstanden: Es soll allen Interessierten eine einfache Einführung in dieses Gebiet geben – unabhängig von ihrem Wissens- und Bildungsstand. Dieses Ziel ist durchaus realistisch, denn obwohl maschinelles Lernen inzwischen ein recht komplexes Wissensgebiet geworden ist, dreht sich im Kern alles um einige wenige Grundideen beziehungsweise Grundkonzepte wie Datentrennung, Entscheidungsregeln, Generalisierbarkeit, Rauschen usw., die an sich recht intuitiv sind und daher vergleichsweise leicht erklärt werden können.


Natürlich befähigt die Lektüre dieses Buches niemanden dazu, selbst maschinelles Lernen zu betreiben und Systeme der künstlichen Intelligenz zu entwickeln, da hierfür wesentlich detailliertere Kenntnisse und Programmierfähigkeiten erforderlich sind. Wenn Sie also eine praktische Einführung in die Welt des maschinellen Lernens, der Data Science und der künstlichen Intelligenz suchen, ist dieses Buch nicht das richtige für Sie.


Wenn Sie hingegen einfach verstehen möchten, was künstliche Intelligenz ist, wie Computer lernen, welche Fragen mit Data Science beantwortet werden können, wie die zugrunde liegende Technologie solcher Systeme funktioniert und was möglich ist (und – noch viel wichtiger – was nicht), dann halten Sie genau den richtigen Text in den Händen.


Bevor wir die eigentliche Reise beginnen, noch ein kleiner Hinweis, der sich besonders an Leserinnen und Leser mit Vorkenntnissen richtet. Aufgrund des Ziels der allgemeinen Verständlichkeit musste in diesem Buch ein Kompromiss eingegangen werden. Es ist schlicht nicht möglich, die Sachverhalte des maschinellen Lernens beziehungsweise der künstlichen Intelligenz zu 100 % korrekt darzustellen, ohne auf Mathematik und Informatik zurückzugreifen. Um das Thema auch fachfremden Personen zugänglich zu machen, hat der Autor daher an vielen Stellen mit Analogien und Vergleichen gearbeitet – und wie bekannt ist, hinkt jeder Vergleich.


Daher nochmals: Dieses Buch richtet sich nicht an Spezialisten und Experten – es sei denn, sie stehen (wie der Autor selbst) vor der Aufgabe, das Thema einer nicht fachkundigen Person in einfachen Worten und Bildern zu erklären.


Der Autor folgt der Weisheit: „Ein Bild sagt mehr als tausend Worte.“ Deshalb ist dieses Buch sehr reich an Abbildungen. Auf mathematische Formeln wurde weitgehend verzichtet, und Programmcode kommt überhaupt nicht vor. Ziel dieses Buches ist es, ein Verständnis für die Materie zu vermitteln und nicht, exakte Wissenschaft zu betreiben. Dennoch bleibt die Darstellung nicht auf der Ebene bloßer Ideen stehen, und viele wichtige Verfahren des maschinellen Lernens werden in ihrer Funktionsweise erläutert (meist in ihrer einfachsten Form).




Konventionen und Abkürzungen


In diesem Buch gelten folgende Konventionen:




	Die Namen der Verfahren werden kursiv geschrieben, wie z.B. Random Forest.


	Die Grundkonzepte werden bei der ersten Erwähnung fett markiert.


	Die wichtigen Begriffe erscheinen bei der ersten Erwähnung in dieser Schrift.


	Merkmale (Variablen) in den Daten werden in dieser Schrift geschrieben.


	Die Referenzen auf die Quellen aus dem Literaturverzeichnis stehen in eckigen Klammern wie z.B. [Bayes1].




Außerdem werden in diesem Buch folgende Abkürzungen benutzt (nur ein Teil davon ist allgemein verbreitet):


ALS = Alternating Least Squares


EntB = Entscheidungsbaum


GradB = Gradient Boosted Trees


GradD = Gradient Descent


LinR = Lineare Regression


LogR = Logistische Regression


ML = Machine Learning


NN = Neuronales Netz


NäNb =Nächste Nachbarn


RandF = Random Forest


RL = Reinforcement learning


SVM = Support Vector Machines










In diesem Buch erklärte Machine Learning - Methoden


ALS (Alternating least squares) – Abschnitt 4.5


CNN (Convolutional neural network) – Abschnitt 13.2


DBSCAN – Abschnitt 4.6


Entscheidungsbaum – Abschnitte 2.4, 4.2 und 9.2


Faktorenanalyse – Abschnitte 3.6 and 15.7


Gradient boosted trees (Gradient boosting) – Abschnitt 8.2


K-Means – Abschnitt 3.5


Lineare regression - Abschnitte 3.2, 4.1 und 9.1


Logistische regression – Abschnitte 5.1 und 9.1


LSTM (Long short-term memory RNN) – Abschnitt 13.5


Multilayer perzeptron – Abschnitte 2.3 und 13.1


Nächste Nachbarn – Abschnitte 3.1 und 9.5


Naiver Bayes – Abschnitt 12.3


Hauptkomponentenanalyse (PCA) – Abschnitt 15.7


Random Forest – Abschnitt 8.1


Regressionsbaum – Abschnitt 3.2


RNN (recurrent neural network) – Abschnitt 13.3


Transformer (und LLMs) – Kapitel 14









Kapitel 1 Muster in den Daten


Wir beginnen unsere Reise ins Reich von Data Science, Machine Learning und künstlichen Intelligenz mit drei sehr einfachen Beispielen aus der Marketing-Welt, genauer aus dem Bereich des Zielgruppenmarketings, der auch „Analytisches Customer Relationship Management“ genannt wird. Diese Beispiele sind stark vereinfacht und haben deshalb wenig praktische Relevanz. Sie dienen allein dem Zweck, die ersten von den in der Einführung angekündigten Grundideen zu lernen.


Das Marketing war historisch einer der ersten Wirtschaftsbereiche, in dem datengetriebene Ansätze – heute unter dem Begriff “Data Science” bekannt, (und früher als “Datenanalytik”, “statistische Analyse” oder “Wissensentdeckung in Datenbanken” bezeichnet) – sowie Methoden des maschinellen Lernens (Machine Learning auf Englisch, im Weiteren oft verkützt als ML referenziert) eingesetzt wurden.


Eine der wichtigsten Fragestellungen im Marketing ist: wie kann man bestimmte Produkte gezielt anwerben? Also, wie kann man geschickt die Zielgruppen eingrenzen, so dass man keine großen Streuverluste hat? Der Hintergrund für die Frage ist die Tatsache, dass die pauschalen Werbungsaktionen oft einfach zu teuer sind. Wenn z.B. eine große Bank einen Kredit bewirbt, ist es keine gute Idee, einfach alle Kunden diesbezüglich anzuschreiben, denn dafür müsste man Millionen von Briefen drucken und verschicken, mit entsprechenden Kosten. Es wäre viel besser, irgendwie die potenziellen Kreditnehmer1 relativ sicher zu identifizieren und nur diese Kunden zu kontaktieren. In der Praxis würde das die Auflage der Aktion von mehreren Millionen auf vielleicht Hunderttausend reduzieren. Und das ist in der Tat möglich, wenn man die Methoden des maschinelllen Lernens einsetzt.


Wir betrachten nun das erste von den oben angekündigten Beispielen. Stellen wir uns vor, dass wir in den letzten 2 Jahren eine bestimmte Anzahl an Kunden für einen Kredit angeworben haben. Und wir wissen, welche dieser Kunden tatsächlich einen Kredit abgeschlossen und welche ihn abgelehnt haben. Außerdem kennen wir von allen diesen Kunden das Einkommen und wie weit entfernt vom Stadtzentrum sie wohnen. Mit diesen Informationen können wir die folgende Abbildung erzeugen.
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Jedes blaue Pluszeichen steht hier für einen Kreditnehmer und jedes rote Minuszeichen steht für einen „Kreditablehner“. Die Positionen der Pluszeichen und Minuszeichen werden durch das Einkommen des Kunden und seine Entfernung zum Stadtzentrum bestimmt. Der „blaue“ Kunde in der Mitte hat z.B. das Einkommen von ca. 3500 Euro und seine Entfernung zum Stadtzentrum beträgt ca. 23 km.


Zur Erinnerung: unser Endziel besteht darin, für alle Kunden eine Vorhersage zu machen, ob sie potenziell zu den Kreditnehmern gehören oder nicht. Das heißt, wir wollen wissen, ob ein Kunde ein „Plus“ oder ein „Minus“ ist. Um das entscheiden zu können, wäre es sicherlich hilfreich zu sehen, was Pluszeichen von Minuszeichen unterscheidet. Dafür reicht es, einfach auf die Abbildung zu schauen, denn die gesamte Information, über die wir verfügen, ist dort zu sehen. Die Frage ist also, wo liegen die Unterschiede zwischen „Pluszeichen“ und „Minuszeichen“ auf dem Bild? Nun, man sieht mit dem bloßen Auge, dass alle Pluszeichen entweder links oben oder rechts unten liegen und alle Minuszeichen entweder rechts oben oder links unten. Um diesen Unterschied noch deutlicher zu machen, können wir die Pluszeichen von den Minuszeichen durch folgende zwei gerade Linien trennen (s. die Abbildung unten).
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Und schon sind wir uns dem ersten Grundkonzept begegnet: der Trennung der Daten. Im Großen und Ganzen ist es das, worum es bei allen Klassifikationsaufgaben wie dieser geht – um die Trennung der Daten nach Klassen bzw. Gruppen. (Bei Klassifikationen versucht man eine von mehreren Klassen vorherzusagen. Im einfachsten Fall gibt es nur zwei Klassen, wie in unserem Beispiel „Kreditnehmer“ und „Kein Kreditnehmer“. Mehr zu Klassifikationen später.)


Die grünen Linien im Diagramm oben trennen also die Pluszeichen von den Minuszeichen. Diese Trennlinien haben auch einen anderen Namen: Entscheidungsgrenze (decision boundary auf Englisch). Der Grund dafür ist, dass man solche Trennlinien auf natürliche Weise als Basis für Entscheidungsregeln nutzen kann. Dafür machen wir zuerst Folgendes: wir schauen uns die Bereiche an, in welche die Trennlinien unser Bild aufgeteilt haben. Und wir markieren die Bereiche, in denen man hauptsächlich „Pluszeichen“ findet, um sie von den „Minusbereichen“ zu unterscheiden.
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Wir können z.B. diese Bereiche färben, wie auf dem Diagramm oben zu sehen ist. Solche Bereiche werden Entscheidungsbereiche genannt (decision regions).


Hier haben wir die zwei „Plusbereiche“ mit der hellgrünen Farbe markiert. Jetzt kann man für neue Punkte mit der unbekannten Klassifikation (also für Kunden, von denen wir zuerst nicht wissen, ob sie potentielle Kreditnehmer sind) eine einfache Regel aufstellen: die Punkte, die im hellgrünen Bereich landen, werden zu „Pluszeichen“ (und gelten dann als potentielle Kreditnehmer), wohingegen die neuen Punkte im weißen Bereich zu „Minuszeichen“ werden.


Auf der folgenden Abbildung haben wir zwei neue Punkte (als schwarze kleine Kreise zu sehen): der linke steht für einen Kunden mit einem Einkommen von ca. 1500 Euro und mit einer Entfernung zum Zentrum von ca. 15 km. Dieser Kreis befindet sich in einem weißen Bereich. Also wird dieser Kunde nicht als ein potenzieller Kreditnehmer angesehen. Dagegen wird der rechte Punkt (der rechte schwarze Kreis), der für einen Kunden mit dem Einkommen von ca. 2300 Euro und mit einer Entfernung zum Zentrum von ca. 40 km steht und sich in einem hellgrünen Bereich befindet, als ein potentieller Kreditnehmer betrachtet.


Es ist nicht schwer, in diesem Fall die Entscheidungsregeln auch explizit aufzuschreiben. Sie sehen dann wie folgt aus:




	Wenn Entfernung zum Zentrum >25 km und Einkommen <3000 Euro, dann ist es ein potenzieller Kreditnehmer


	Wenn Entfernung zum Zentrum <25 km und Einkommen>3000 Euro, dann ist es ebenfalls ein potenzieller Kreditnehmer


	In anderen Fällen ist es kein potenzieller Kreditnehmer
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Also, was ist hier passiert? Wir haben die Daten analysiert (in diesem einfachen Fall mit dem bloßen Auge), ein Muster bzw. eine Gesetzmäßigkeit in den Daten entdeckt und darauf basierend ein einfaches Regelwerk erstellt, das uns erlaubt, Vorhersagen für die zuvor unbekannten Fälle zu machen. Hier sehen wir schon das Grundparadigma des maschinellen Lernens, das man knapp in der folgenden Form darstellen kann:


Muster in den Daten [image: ] Regeln [image: ] Entscheidungen


Hier zeigt sich auch, warum diese Herangehensweise „maschinelles Lernen“ („Machine Learning“ im Englischen) genannt wird: die Regeln werden nicht von Menschen festgelegt, sondern von der Maschine automatisch aus den Daten gelernt.


Bevor wir ein weiteres Beispiel betrachten, noch eine kleine Bemerkung bezüglich der gerade erstellten Regel für Kreditnehmer: natürlich ergibt diese Regel nicht sehr viel Sinn, aber das hat schlicht damit zu tun, dass die Verteilung der Punkte künstlich und nur für illustrative Zwecke erzeugt wurde. In der Praxis würden die „Pluszeichen“ und „Minuszeichen“ einer ganz anderen, viel komplexeren Verteilung folgen, womit eine realistische Regel auch ganz anders aussehen würde.


Jetzt schauen wir uns ein zweites Beispiel an. Bleiben wir im Marketingbereich und betrachten eine andere klassische Aufgabe: Kündigungsprävention. Fast jede große Firma (z.B. eine Bank, ein Autohersteller oder ein Telekommunikationsunternehmen) hat mit dem Problem zu kämpfen, dass manche ihrer Kunden zu der Konkurrenz abwandern. Entsprechend versucht man, diese Abwanderung zumindest teilweise abzuschwächen, indem man die Kunden dazu motiviert, in der Firma zu bleiben. Und genau wie in unserem ersten Beispiel ist es zu teuer, Antikündigungsmaßnahmen auf alle Kunden anzuwenden. Man braucht wiederum ein gezielteres Vorgehen, sprich es ist notwendig, zuerst einmal potenzielle Kündiger zu identifizieren.


Stellen wir uns vor, dass wir genau wie im ersten Beispiel über gewisse Daten aus der Vergangenheit verfügen. Konkret wissen wir, welche Kunden in den letzten 2 Jahren die Firma verlassen haben, und wir kennen Einkommen und Kundenbeziehungsdauer für alle Kunden (also für gegangene und für gebliebene). Die Verteilung der entsprechenden Punkte ist auf dem nächsten Diagramm zu sehen, wobei wir mit Pluszeichen die Kündiger markieren und mit Minuszeichen die gebliebenen Kunden.




[image: ]





Jetzt geht es wieder darum, eine Entscheidungsregel für die Vorhersage aufzubauen. Wie im ersten Beispiel brauchen wir dafür eine oder mehrere Trennlinien, um die Daten zu separieren. Hier wären die vertikalen bzw. horizontalen Linien offensichtlich keine so gute Wahl, aber es ist recht einfach, die Daten durch eine einzige „schiefe“ gerade Linie zu trennen wie auf dem folgenden Diagramm (es gibt offensichtlich mehrere mögliche Trennlinien in diesem Fall, die aber alle sehr ähnlich verlaufen).
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Wir sehen außerdem, dass alle Pluszeichen oberhalb der Trennlinie liegen. Wir markieren diesen „Plusbereich“ wieder mit der hellgrünen Farbe, wie auf der folgenden Abbildung zu sehen ist. Jetzt kann man die Entscheidungsregel so formulieren: alle Punkte in dem hellgrünen Bereich werden als potenzielle Kündiger angesehen, alle anderen Punkte (in dem weißen Bereich) als keine potenziellen Kündiger.


Wir können auch hier die Entscheidungsregel explizit aufschreiben, dazu braucht man nicht mehr als schulische Mathematikkenntnisse. Die Trennlinie ist eine Gerade, die durch die Punkte (1500,35) und (5550,10) geht, sie entspricht der Formel


Kundenbeziehungsdauer=44.375-0.00625 ∙ Einkommen.


Daher liegen genau die Kunden im grünen „Plusbereich“, für die die Kundenbeziehungsdauer größer als 44.375-0.00625 ∙ Einkommen ist.
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Auf der folgenden Abbildung sehen wir die Anwendung der Regel. Hier haben wir zwei neue Punkte (wieder als kleine schwarze Kreise bzw. dicke schwarze Punkte dargestellt), der obere wird als potenzieller Kündiger erkannt, weil er im hellgrünen Bereich liegt, der untere dagegen nicht.
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Da alle guten Dinge drei sind, hier noch ein Beispiel. Diesmal geht es um die Vorhersage, welche Kunden einer Firma (z.B. eines Drogerie-Onlineshops) sich für ein neues Produkt (z.B. eine neue elektrische Zahnbürste) interessieren könnten.


Man geht hierbei davon aus, dass die potenziellen Käufer den Käufern des alten Modells sehr ähnlich sein dürften und nutzt entsprechend die Daten über die Käufer des alten Modells. Leider weiß ein Onlineshop meistens eher wenig über die Kunden, daher ist die Auswahl an Merkmalen für die Analyse in diesem Fall beschränkt. Aber auf jeden Fall gibt es zumindest die folgenden zwei: Kundenbeziehungsdauer und Anzahl gekaufter Produkte. Dann nehmen wir diese zwei Merkmale und bilden graphisch Käufer und Nicht-Käufer ab, genau wie in den ersten zwei Beispielen oben. Das Ergebnis ist auf dem nächsten Diagramm zu sehen.
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Wie wir sehen, sind in diesem Fall die Pluszeichen, die die Käufer repräsentieren, von den Minuszeichen der Nicht-Käufer umgeben. Diese Verteilung der Punkte erscheint etwas merkwürdig, aber hier haben wir wieder mal mit den künstlichen für illustrative Zwecke erzeugten Daten zu tun. Daher ist die genaue Verteilung nicht wichtig. Wichtig ist nur die Methodik, mit der wir die Daten trennen. Hier würden weder horizontale noch schiefe gerade Linien eine gute Trennung erzeugen können. Aber wir sind nicht verpflichtet, nur gerade Linien für die Trennung zu nutzen. In diesem Fall bietet sich die Trennung durch eine Kreislinie an, wie auf dem folgenden Diagramm zu sehen ist.
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Der so entstandene Kreis definiert unseren „Plusbereich“ und damit auch die Entscheidungsregel: alle Punkte innerhalb des Kreises werden als potenzielle Käufer angesehen, alle anderen Punkte repräsentieren keine potenzielle Käufer.


Auf der nächsten Abbildung sehen wir die Anwendung der Entscheidungsregel auf zwei Kunden, die wie früher durch dicke schwarze Punkte dargestellt sind. Das Innere des Kreises ist hellgrün markiert wie in früheren Beispielen, das ist unser „Plusbereich“. Nur der schwarze Punkt, der innerhalb des Kreises liegt, bekommt die Vorhersage „Käufer“.
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Wir haben jetzt an drei Beispielen gesehen, wie man, basierend auf den Daten, Entscheidungsregeln aufbauen kann, die dann im praktischen Alltag (konkret im Marketing) zum Einsatz kommen könnten. In allen drei Fällen haben wir keinen Computer benötigt, außer für die graphische Darstellung der Daten. Den Rest konnte ganz einfach ein Mensch erledigen. Deshalb kann man sich fragen, warum braucht man denn überhaupt Computer und komplexe Verfahren? Es gibt mindestens drei Gründe dafür.


1. Komplexere Grenzen


Die Beispiele wurden zu illustrativen Zwecken besonders einfach gestaltet. In der Praxis findet man so gut wie nie eine so deutliche Trennung in den Daten. Bei realistischeren Daten wäre ein Mensch schnell mit der Aufgabe überfordert, eine optimale Trennlinie mit dem bloßen Auge zu finden.


1. Viel mehr Merkmale


Dazu kommt, dass Daten in der realen Welt immer viel mehr Merkmale als nur 2 haben. Oft gibt es sogar Hunderte davon (so arbeitet man in der Marketing-Welt nicht nur mit Beziehungsdauer, Anzahl gekaufter Produkte und Einkommen, sondern auch mit Alter, Familienstand, Koordinaten des Wohnorts, Ausbildungsniveau, Kaufkraft, geschätzter Mobilität usw.). Das heißt, eigentlich sucht man keine Trennlinien in einem zweidimensionalen Raum, den wir uns immer noch leicht veranschaulichen können, sondern Trennflächen in einem z.B. 200-dimensionalen Raum. Diese Aufgabe übersteigt das Vorstellungsvermögen eines Menschen bei weitem, so dass hier ohne Computer schon gar nichts geht.


1. Komplexere Fragestellungen


Und es gibt noch eine zusätzliche Komplexitätsstufe, denn in unseren Beispielen hatten wir mit der einfachsten von allen Aufgaben aus dem Data Science Bereich zu tun, nämlich mit einer binären Vorhersage (also eine Vorhersage mit genau zwei möglichen Ausgängen). Obwohl dieser Typ der Aufgaben immer noch sehr verbreitet und daher immer noch relevant ist, gibt es auch deutlich komplexere Fragestellungen, z.B. eine sogenannte Multi-Label Klassifikation (eine Aufgabe, bei der man für jeden Datenpunkt mehrere Kategorien gleichzeitig vorhersagen kann).


Wir sehen also, dass es zwar nicht schwer ist, grundsätzlich zu verstehen, wie man eine Klassifikationsaufgabe lösen kann, praktisch kann es nur ein Computer erledigen. Nur bleibt an der Stelle die Frage „wie genau machen das Computer?“ Dieser Frage gehen wir ab dem 4. Kapitel nach, aber zuvor müssen wir uns noch etwas mehr in der Welt der Data Science, des maschinellen Lernens und der künstlichen Intelligenz umschauen, was in den Kapiteln 2 und 3 geschieht.


Aber was ist genau Data Science? Diese Frage blieb bis jetzt offen und es ist an der Zeit, das Geheimnis zu lüften.


Data Science und maschinelles Lernen


Eine gängige Definition ist die folgende:


Data Science Ist ein Interdisziplinäres Fachgeblet, das wissenschaffliche Methoden, Prozesse, Algorithmen und Systeme nutzt, um Wissen, Muster und Erkenntnisse aus strukturierten und unstrukturierten Daten zu extrahieren


Der Begriff „Data Science“ wurde in seiner heutigen Bedeutung erst im 21. Jahrhundert etabliert. Einen wesentlichen Beitrag dazu leistete William S. Cleveland, der im Jahr 2001 den Artikel „Data Science: An Action Plan for Expanding the Technical Areas of the Field of Statistics“ veröffentlichte. Der Begriff selbst ist jedoch deutlich älter: Bereits 1974 schlug der dänische Informatiker Peter Naur „Data Science“ als alternative Bezeichnung für die Informatik vor.


Noch älter als der Begriff sind allerdings die zugrunde liegenden Ideen. Viele Konzepte, die wir heute der Data Science zuordnen, reichen bis in die 1950er- oder sogar 1940er-Jahre zurück. Entsprechend hatte „Data Science“ im Laufe der Zeit zahlreiche Vorläuferbezeichnungen, darunter „statistische Analyse“, „Datenanalyse“, „Data Mining“ oder „Wissensentdeckung in Datenbanken“. Die deutsche Übersetzung „Datenwissenschaft“ konnte sich übrigens nicht durchsetzen; im deutschsprachigen Raum spricht man nahezu ausschließlich von „Data Science“. Auch in diesem Buch folgen wir dieser gängigen Praxis.


Wie man aus der Definition erkennt, sind die konkreten Methoden zur Extraktion von Wissen aus Daten nicht abschließend festgelegt. Die mit Abstand wichtigste Methodenklasse ist jedoch das maschinelle Lernen. Es umfasst Verfahren zur voll- oder teilautomatischen Verarbeitung großer Datenmengen mit dem Ziel, Muster zu erkennen und daraus Regeln oder Vorhersagemodelle abzuleiten. Salopp formuliert: Maschinelles Lernen ist die größte und wichtigste Werkzeugkiste eines Data Scientists.


Einordnung in die Informationstheorie


Hier noch ein kleiner Hinweis, wie man das Besprochene vom informationstheoretischen Punkt aus sehen kann. Unser Ziel ist, die in den Daten versteckte Information zu entdecken und in eine Entscheidungsregel umzuwandeln. Dabei geht auf natürliche Weise ein Teil der Information verloren. Das kann man nicht vermeiden, aber man kann diesen Informationsverlust minimieren. Im Endeffekt geht es hier um einen Kompromiss zwischen der Minimierung des Informationsverlustes und der Einfachheit der produzierten Entscheidungsregeln.


Wenn wir noch einmal auf die drei Beispiele dieses Kapitels schauen, kann noch gesagt werden, dass die von uns manuell geschaffenen Trennungen der Daten natürlich auch ein Computer hinbekommen hätte. Aber genau dieselben Linien würden nur jeweils dann rauskommen, wenn wir uns für ein entsprechendes Verfahren entschieden hätten. Die vertikalen und horizontalen Trennlinien sind z.B. ein typisches Ergebnis des Verfahrens namens Entscheidungsbaum, wohingegen eine „schiefe“ Trennlinie aus dem zweiten Beispiel von einer Logistischen Regression oder von der linearen Version des Verfahrens namens Support Vector Machines hergestellt werden könnte. Und ein Kreis als Trennlinie kann z.B. als ein Ergebnis von Kernelized Support Vector Machines zustande kommen.


Hier sieht man schon im Ansatz die Problematik der Abhängigkeit der Ergebnisse vom gewählten Verfahren bzw. des Zusammenhangs zwischen den Daten und den passenden Verfahren. Wir werden in den Kapiteln 3 und 4 mehr darüber erfahren. An dieser Stelle sei nur so viel gesagt, dass jede der drei in diesem Kapitel besprochenen Aufgaben (sowie alle anderen ähnlichen Aufgaben) mit sehr vielen unterschiedlichen Verfahren angegangen werden können. Und in den meisten Fällen sogar erfolgreich. Denn es gibt nicht nur einen Weg, die Daten gut voneinander zu trennen. Wir könnten z.B. bei der ersten hier besprochenen Aufgabe auch die folgenden Trennlinien nutzen.
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Wichtigste Erkenntnisse aus Kapitel 1:




	In Data Science geht es (unter anderem) um die computerbasierte Suche nach Mustern in den Daten, mit dem Ziel daraus automatische Entscheidungsregeln abzuleiten. Die Methoden dahinter gehören zum Gebiet des maschinellen Lernens (Machine Learning).


	Bei den Klassifikationsaufgaben wie z.B. einer Kündigungsvorhersage ist die Suche nach den Mustern dasselbe wie die Suche nach optimaler Trennung der Daten in Entscheidungsbereiche durch Entscheidungsgrenzen.


	Obwohl die Suche nach Mustern in den Daten theoretisch auch von Menschen durchgeführt werden kann, erzielt bei komplexen Fragestellungen und komplexen Datenbeständen nur ein Computer wirklich gute Ergebnisse.







1 Um den Lesefluss nicht zu beeinträchtigen wird hier und im folgenden Text zwar nur die männliche Form genannt, stets aber alle anderen Formen gleichermaßen mitgemeint.









Kapitel 2 Maschinelles Lernen und Künstliche Intelligenz


Bevor wir in den folgenden Kapiteln tiefer darauf eingehen, wie maschinelles Lernen funktioniert, wollen wir zunächst besprechen, warum wir maschinelles Lernen überhaupt brauchen und was es mit künstlicher Intelligenz zu tun hat. Dabei wird sich auch zeigen, warum KI bei ihren ersten Versuchen keinen durchschlagenden Erfolg hatte.




2.1 Entscheidungsfindung – Menschen vs. Computer


Im letzten Kapitel haben wir gesehen, wie Computer aus Mustern in Daten Entscheidungen ableiten können. Schauen wir uns nun an, wie Menschen zu Entscheidungen gelangen. Wir beginnen mit einigen Beispielen aus der Zeit vor dem Computerzeitalter.


Ärzte und Diagnosen


Seit Jahrhunderten stellen Ärzte Diagnosen auf der Grundlage von Daten:




	Symptome, die von Patienten berichtet werden


	Körperliche Anzeichen der Patienten


	Vorgeschichte früherer Erkrankungen, Lebensstil usw.


	Muster, die von anderen Patienten gelernt wurden




Ärzte berechneten in der Regel keine Wahrscheinlichkeiten für verschiedene Diagnosen explizit, doch der Prozess war implizit statistisch. Wenn ein Patient mit hohem Fieber, anhaltendem Husten und auffälligen Lungengeräuschen vorstellig wird, erinnert sich der Arzt an ähnliche Fälle, deren Verlauf und die relative Wahrscheinlichkeit verschiedener Erkrankungen.


Im Laufe von Jahrhunderten Erfahrung wurden zumindest für die häufigsten Krankheiten feste Regeln etabliert, zum Beispiel:


hohes Fieber und gelbe Augen – wahrscheinlich Hepatitis, hohes Fieber und starker Husten – wahrscheinlich Lungenentzündung usw.


Risikobewertung in der Versicherung


Versicherungsgesellschaften haben schon immer mit Daten gearbeitet. Im 18. und 19. Jahrhundert erstellten Aktuare Sterbetafeln und Ereignisstatistiken, um Risiken abzuschätzen. Vor der Erfindung von Computern geschah dies von Hand, doch das zugrunde liegende Prinzip war eindeutig statistisch. Sie verwendeten Kundendaten wie:




	Alter


	Beruf


	Gesundheitsindikatoren


	Unfallhistorie


	Wohnort




um Regeln zur Berechnung von Risiken aufzustellen. Sobald Computer weit verbreitet verfügbar waren, wurden diese Berechnungen selbstverständlich auf Computer übertragen.


Die Geschichte von James Cook


Während der Erforschung der Ostküste Australiens näherte sich James Cook einer scheinbar sicheren, ruhigen Passage nahe dem Great Barrier Reef. Anstatt hindurchzusegeln – was auf Grundlage der sichtbaren Bedingungen die rationale Entscheidung gewesen wäre – entschied er sich plötzlich, abzudrehen.


Später schrieb Cook, er habe eine „starke Vermutung“ oder ein „ungutes Gefühl“ hinsichtlich der Farbe und Bewegung des Wassers gehabt, obwohl er keine offensichtliche Gefahr erkennen konnte. Kurz darauf entdeckte die Crew, dass die Passage ein massives, flaches Korallenriff verbarg. Es zu vermeiden rettete vermutlich ihm und seiner Mannschaft das Leben.


Nächtliche Stadt


Beim nächtlichen Gang in die Stadt kann sich jemand entscheiden, eine bestimmte Straße zu meiden, obwohl es keine offensichtlichen Anzeichen für Gefahr gibt. Vielleicht ist es zu still oder irgendetwas fühlt sich merkwürdig an. In der Regel könnte die entscheidende Person nicht erklären, warum sie genau in diesem Moment diese Straße gemieden hat.


Wie diese Beispiele zeigen, lassen sich menschliche Entscheidungen in zwei Gruppen einteilen: rationale und intuitive Entscheidungen.


Rationale Entscheidungen sind solche, bei denen die verfügbaren Daten explizit genutzt werden und bei denen es am Ende in der Regel feste Regeln gibt. Solche Entscheidungen kann man auch als „erklärbar“ bezeichnen, weil es stets möglich ist, den Entscheidungsprozess anderen Menschen gegenüber zu erläutern. Die oben genannten Beispiele mit Ärzten und Versicherungen sind Beispiele für rationale Entscheidungen.


Im Gegensatz dazu betreffen die beiden anderen Beispiele intuitive Entscheidungen. Dabei handelt es sich um schnelle Entscheidungen, die auf vagen Sinneseindrücken beruhen und nicht durch klare Beweise gerechtfertigt sind. Bei solchen Entscheidungen könnte man den Eindruck gewinnen, dass sie überhaupt nicht auf Daten basieren. Das ist jedoch nicht der Fall. Tatsächlich gibt es nur eine einzige Möglichkeit, eine Entscheidung vollständig unabhängig von Daten zu treffen – nämlich zufällig, etwa durch einen Münzwurf. Doch das geschieht im wirklichen Leben nur selten.


Auch bei intuitiven Entscheidungen greifen Menschen also auf vorhandene Daten zurück, tun dies jedoch implizit. (Das menschliche Gehirn ist unter anderem eine Mustererkennungsmaschine. Wir nehmen einen Strom von Sinneseindrücken und Kontextinformationen auf, vergleichen ihn mit gespeicherten Erinnerungen und früheren Erfahrungen und erzeugen daraus eine Entscheidung.) Solche Entscheidungen sind nicht erklärbar – oder zumindest nur sehr schwer zu erklären.


Das waren Beispiele aus der Zeit vor dem Computer. Nun stellt sich die Frage: Was hat sich mit dem Aufkommen von Computern verändert? Die Entwicklung verlief in zwei Richtungen. Erstens nutzten Menschen Computer, um mehr Daten zu sammeln und zu analysieren und schufen so eine bessere Grundlage für rationale Entscheidungen. Diese Entwicklung gipfelte in der Schaffung großer Expertensysteme, die wir später genauer betrachten werden. Der zweite Weg war die Suche nach Möglichkeiten, wie ein Computer automatisch und autonom oder zumindest teilautonom Entscheidungen treffen kann. Der Höhepunkt dieser Entwicklung ist die künstliche Intelligenz (KI), die im folgenden Abschnitt behandelt wird. Dort werden wir sehen, dass KI sowohl rationale als auch intuitive Entscheidungen nachbilden kann, wie die nächste Abbildung zeigt.
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Expertensysteme


Nehmen wir weiterhin das Beispiel der ärztlichen Diagnostik. Mit dem Aufkommen von Computern und neuen medizinischen Verfahren wie der Untersuchung von Keimen, menschlichem Blut usw. wurde es möglich, wesentlich umfangreichere Diagnoseregeln zu erstellen. Diese Regelsätze werden Expertensysteme genannt. Eines der ersten war das Diagnosesystem MYCIN, das Anfang der 1970er-Jahre entwickelt wurde. MYCIN umfasste etwa 600 Regeln, die auf einer großen Menge an Informationen über den Patienten, seinen Zustand, seine Blutwerte und die Ergebnisse anderer Untersuchungen, wie beispielsweise der Gram-Färbung zur Klassifizierung von Bakterienarten, basierten. (Interessanterweise wurde MYCIN nie in der Praxis eingesetzt. Dies lag nicht an mangelnder Leistungsfähigkeit, sondern an ethischen und rechtlichen Bedenken.)


In den 1970er- und 1980er-Jahren wurden zahlreiche ähnliche Expertensysteme entwickelt, nicht nur im medizinischen Bereich, sondern auch in vielen anderen Wirtschaftszweigen, von der chemischen Analyse bis zur Betrugserkennung. Mitte der 1980er-Jahre erfreuten sich Expertensysteme großer Beliebtheit und galten damals als Speerspitze der KI-Entwicklung (obwohl sie heute nicht mehr als KI betrachtet werden). Der Hype hielt jedoch nicht lange an. Hauptgrund dafür war die mangelnde Flexibilität und der hohe Preis dieser Systeme.
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Die obige Abbildung zeigt eine schematische Darstellung eines Expertensystems. Experten sind Personen, die Regeln innerhalb des Systems erstellen und aktualisieren (basierend auf ihren Datenanalysen).


Die Regeln bleiben unverändert, sofern sie nicht explizit von den Experten geändert werden (was normalerweise selten vorkommt). Diese Regeln können auf neue Daten angewendet werden, um neue Ergebnisse zu erzielen. Beispielsweise können die MYCIN-Regeln auf jeden neuen Patienten angewendet werden, um dessen Diagnose zu erstellen.


Hier die Nachteile von Expertensystemen im Detail:




	Expertensysteme sind schwierig zu entwickeln, da sie umfangreiches Expertenwissen und entsprechend viel Personal erfordern.


	Um Expertensysteme an neue Daten oder neue Umgebungen anzupassen, werden erneut menschliche Experten benötigt. Jedes Update ist daher kostspielig und zeitaufwendig.


	Expertensysteme stellen gewissermaßen eine Fortsetzung des menschlichen Wissens dar. Für manche Aufgaben fehlt dem Menschen jedoch das natürliche Verständnis, z. B. im Bereich der Bilderkennung.


	Viele Aufgaben sind zu komplex, um mit einer überschaubaren Anzahl von Regeln bewältigt zu werden.


	Letztendlich hatten Expertensysteme gegenüber maschinellem Lernen kaum eine Chance, da Anwendungen für maschinelles Lernen deutlich kostengünstiger zu entwickeln sind.




Dennoch sind viele Expertensysteme auch heute noch im Einsatz, insbesondere in stark regulierten Bereichen, da feste Regeln deutlich einfacher zu überprüfen sind als die dynamischen Regeln, die von Systemen des maschinellen Lernens generiert werden.


Nachdem wir in diesem Abschnitt erörtert haben, wie Menschen Entscheidungen treffen – mit oder ohne Computerhilfe –, wenden wir uns nun der Frage zu, wie Computer Entscheidungen treffen können. Es ist Zeit, über Künstliche Intelligenz zu sprechen.





2.2 Künstliche Intelligenz


Wenn heute von künstlicher Intelligenz die Rede ist, meint man meist Systeme, die mithilfe von maschinellem Lernen entwickelt wurden. Häufig geht es dabei um Anwendungen neuronaler Netze (ein Teilgebiet des maschinellen Lernens) und in den letzten Jahren insbesondere um die spezielle Klasse der neuronalen Netze, die sogenannten großen Sprachmodelle (die Technologie hinter KI-Chatbots wie GhatGPT, Gemini, Claude usw.). Dadurch kann der Eindruck entstehen, künstliche Intelligenz sei einfach ein Synonym für Systeme des maschinellen Lernens. Das ist falsch, denn maschinelles Lernen ist nur einer von vielen Ansätzen im Bereich der künstlichen Intelligenz. Betrachten wir also kurz, welche anderen Ansätze es historisch gesehen für KI gab und wie maschinelles Lernen heute so dominant werden konnte.


Die Geschichte der künstlichen Intelligenz begann in den 1950er-Jahren mit einem ehrgeizigen Ziel: Maschinen zu entwickeln, die wie Menschen denken können. Damals herrschte die Überzeugung vor, Intelligenz ließe sich durch explizite Regeln, logisches Denken und symbolische Manipulation erfassen. Daher rührt auch der Name dieser Richtung in der KI-Entwicklung: symbolische KI. (Ein Grund für diese Annahme war, dass die Entwicklung von Wissenschaftlern vorangetrieben wurde und Logik die Sprache der Wissenschaft ist.) Wie sahen also symbolische KI-Systeme aus? Betrachten wir zwei Beispiele.


Familienbeziehungsproblem


In diesem Fall besteht das KI-System aus einer Wissensbasis und logischen Regeln. Die Wissensbasis enthält anfänglich die folgenden zwei Elemente:


parent (alice, bob), parent(bob, charlie). (Also Alice ist die Mutter von Bob und Bob ist der Vater von Charlie).


Die logischen Regeln lauten


1. parent(x,y) → ancestor(x,y), 2. parent(x,y) ∧ ancestor(y,z) → ancestor(x,z). (“Parent” bedeutet “Elternteil” und “ancestor” bedeutet “Vorfahr/in”.) Wir können dem System folgende Frage stellen:


ist Alice eine Vorfahrin von Charlie?


Schauen wir uns nun an, wie logisches Denken funktioniert.


Schritt 1: Anwendung der Regel 1.


Sie sagt: falls parent(x, y), dann ancestor(x, y). (Ein Elternteil ist auch ein/e Vorfahr/in).


Wir wissen: parent(alice, bob) → das System folgert ancestor(alice, bob). Wir wissen: parent(bob, charlie) → das System folgert ancestor(bob, charlie). Jetzt wird die Wissensbasis um 2 Fakten erweitert: ancestor(alice, bob) und ancestor(bob, charlie).


Schritt 2: Anwendung der Regel 2: Falls parent(x, y) und ancestor(y, z) → ancestor(x, z). (Ein/e Vorfahr/in eines Elternteils ist auch Vorfahr/in des Kindes).


Wir wissen: parent(alice, bob), ancestor(bob, charlie). Also, das System folgert: ancestor(alice, charlie). Damit wird dieses neue Element zu der Wissensbasis hinzugefügt.


Schritt 3: Die Anfrage wird beantwortet. Das System prüft, ob ancestor(alice, charlie) in der Wissensbasis enthalten ist. Das ist der Fall. Die Antwort lautet also: Ja. Alice ist eine Vorfahrin von Charlie.


Dieses kleine Beispiel veranschaulicht den Kernmechanismus symbolischer KI:




	Wissen wird als Sammlung von Fakten, Aussagen und ähnlichen Informationen gespeichert und in symbolischer Form (oft in menschlicher Sprache) dargestellt. Alle Elemente der Wissensbasis sind für Menschen verständlich.


	Es gibt feste Regeln, nach denen die Wissensbasis erweitert werden kann.


	Für die Anwendung dieser Regeln existiert ein deterministischer Mechanismus (oft als Inferenzmaschine bezeichnet).




In unserem obigen Beispiel bestand die Wissensbasis aus Aussagen wie „ancestor(alice, charlie)“ (die fast in menschlicher Sprache geschrieben sind), die beiden logischen Regeln wurden explizit formuliert, und nur der Mechanismus für die Anwendung dieser Regeln blieb unerklärt. Wir werden in Kürze darauf zurückkommen.


Sudoku


Betrachten wir ein konkretes Beispiel, wie KI ein Sudoku-Rätsel löst. Hier ist das Sudoku:
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Das KI-System sucht zunächst nach Feldern mit nur einer zulässigen Zahl. Das System geht alle Felder von links oben nach rechts unten durch und prüft, ob es sich um ein Feld mit nur einer zulässigen Zahl handelt. Das erste solche Feld befindet sich in der dritten Zeile und siebten Spalte (das grüne Feld im folgenden Bild). Hier kann nur die Zahl 5 eingetragen werden, da die 5 bereits in der ersten und zweiten Zeile sowie in der letzten Spalte vorkommt. Wir tragen diese Zahl also dort ein und können diese Information im weiteren Verlauf nutzen.
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Das nächste Feld mit einer einzigen zulässigen Zahl befindet sich genau in der Mitte (rotes Feld im Bild unten). Hier können wir nicht die Zahlen 1, 3, 4 und 8 haben, da sie in derselben Zeile stehen, und auch nicht die Zahlen 2, 6, 7 und 9, da sie in derselben Spalte stehen. Daher ist die einzig mögliche Zahl wieder 5.
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Das System sucht weiterhin nach Feldern mit einer einzigen zulässigen Zahl, wodurch das Sudoku in diesem Fall vollständig gelöst wird.


Die Suche nach Feldern mit nur einer zulässigen Zahl reicht allein nicht immer aus, um ein Sudoku zu lösen, aber wir werden hier keine weiteren Sudoku-Lösungstechniken betrachten. Für uns ist die Idee hinter diesen Techniken entscheidend: die Suche. Genauer gesagt, suchen solche Strategien stets nach günstigen Zügen innerhalb eines Raums möglicher Züge. Genau so werden Schach und ähnliche Strategiespiele gespielt (ob von Menschen oder KI), viele Optimierungsprobleme wurden und werden noch immer mit dieser Methode gelöst usw.


Betrachten wir nun das Sudoku-Beispiel im Lichte der Definition von symbolischer KI als bestehend aus (1) einer Wissensbasis, (2) Regeln und (3) einer Inferenzmaschine.


In diesem Fall sehen die Aussagen in der Wissensbasis beispielsweise so aus: „Das Feld oben links enthält eine 5“ usw. Es ist vorteilhaft, für Sudoku eine Art Koordinatensystem zu verwenden, bei dem die erste Koordinate horizontal und die zweite vertikal verläuft, beide von 1 bis 9. Dann erhalten wir Aussagen wie V(1,1) = 5, V(1,2) = 3 usw. (wobei V für “value”, also „Wert“ steht).


Die Regeln sind die üblichen Sudoku-Regeln: Keine Zahl darf zweimal in derselben Zeile, Spalte oder im selben 3×3-Feld vorkommen.


Nun zum interessantesten Teil: Wie funktioniert die Inferenzmaschine? Tatsächlich haben wir den Mechanismus bereits, zumindest grob, kennengelernt. Die Inferenz basiert auf der Suche. Im ersten Schritt werden die Felder mit nur einer zulässigen Zahl gesucht. Falls dies das Sudoku nicht löst, kommen im nächsten Schritt weitere Sudoku-Techniken zum Einsatz, die wir hier nicht weiter erläutern.


Wir schließen nun das Sudoku-Beispiel ab und kehren zu dem Beispiel der Verwandtschaftsbeziehungen zurück. Dort haben wir die Frage nach der Inferenzmaschine offengelassen. Es zeigt sich, dass auch hier die Suche die Grundlage der Inferenzmaschine bildet. Um beispielsweise aus parent (alice, bob), audf ancestor(alice, bob) zu schließen, muss das System eine von zwei Regeln anwenden. Woher weiß es, welche Regel die richtige ist? Die Antwort lautet: Es weiß es nicht. Es werden einfach beide Regeln ausprobiert und die Regel genommen, die ein sinnvolles Ergebnis erzielt.


Das mag auf den ersten Blick nicht wie eine Suche wirken, wenn das System nur zwei Auswahlmöglichkeiten bietet. In großen logischen Systemen können jedoch Dutzende oder sogar Hunderte von Regeln existieren, und die Suche nach der richtigen Regel kann sich als sehr schwierig erweisen.


Die symbolische KI verzeichnete in den 1950er und 1960er Jahren einige Erfolge; so wurden beispielsweise KI-Systeme zum automatischen Beweisen mathematischer Theoreme entwickelt. Doch Ende der 1960er Jahre erlitt die symbolische KI einen schweren Rückschlag, der zum ersten KI-Winter führte, der die gesamten 1970er Jahre andauerte. (Dieser Begriff bezeichnet die Perioden drastisch reduzierter Finanzierung und sinkenden Interesses an der KI-Forschung.) Für diese Entwicklung gab es interne und externe Gründe.


Intern konnte die symbolische KI die folgenden Probleme nicht zufriedenstellend lösen:


1. Umgang mit unsicherem Wissen.


2. Nicht alles in der Welt ist logisch.


3. Wie lässt sich Intuition modellieren? Intuitive Entscheidungen spielen in der realen Welt eine sehr wichtige Rolle. Der symbolische Ansatz bot keine Methode, um damit umzugehen.


4. Nicht jede Aufgabe lässt sich als Suche interpretieren. Beispiel: Gesichtserkennung.


5. Explosion des Suchraums. Suchmethoden funktionierten nur bei relativ kleinen Datensätzen gut. Mit dem Wachstum des Datensatzes „explodiert“ die Anzahl der zu durchsuchenden Varianten (wird astronomisch groß).


Extern betrachtet scheiterte die symbolische KI an ihren überambitionierten Versprechen, die sie letztlich nicht einhalten konnte (eines davon war die Überzeugung einiger führender Symbolisten, innerhalb von zehn Jahren ein maschinelles Übersetzungstool entwickeln zu können, was für das US-Militär von großem Interesse war). Darüber hinaus litt die KI-Forschung aufgrund erbitterter Konflikte zwischen Symbolisten und Konnektionisten unter einem teilweise negativen Imageproblem. Der Konnektionismus stellte eine alternative KI-Schule dar, die wir im nächsten Abschnitt näher betrachten werden.





2.3 Konnektionismus, künstliche neuronale Netze


Parallel zur Entwicklung des Symbolismus vollzog sich eine weitere Entwicklung. Die dahinterstehende Idee war: Anstatt menschliche Denkprozesse zu imitieren, könnte man versuchen, eine Simulation des Gehirns zu erstellen. Diese Modelle wurden künstliche neuronale Netze (im Folgenden auch einfach NN genannt) genannt, und die Forscher, die daran arbeiteten, nannte man Konnektionisten (da die Zellen im Gehirn miteinander verbunden sind, denn “Verbindung” heißt auf Englisch “connection”).


Diese Entwicklung begann in den 1940er-Jahren, und das erste Problem bestand darin, dass die Funktionsweise des Gehirns nur sehr rudimentär verstanden wurde. (Tatsächlich ist unser Verständnis davon auch heute noch recht begrenzt.) Dies erschwerte es besonders, ein adäquates Modell für Gehirnprozesse zu finden. Kein Wunder also, dass es mehrere Jahre dauerte, bis eine gute Lösung entwickelt war (die wir im Wesentlichen noch heute verwenden). Doch die ersten Versuche sind erwähnenswert, auch wenn sie in Sackgassen führten.


1948 konstruierte William Grey Walter zwei „Schildkröten“, Elmer und Elsie. Dies waren die ersten Roboter der Geschichte, die zum „Denken“ programmiert wurden. Sie simulierten einfache neuronale Reaktionen auf Umweltreize und können daher als sehr grobe Nachahmung des Gehirns betrachtet werden.


1951 entwickelten Marvin Minsky und Dean Edmonds ein Gerät namens Stochastic Neural Analog Reinforcement Computer (SNARC), um die Gehirnprozesse in kleinem Maßstab nachzubilden. Es handelte sich dabei nicht um ein künstliches NN im modernen Sinne, sondern um eine komplexe Hardwarelösung mit Kondensatoren und Potentiometern.


Nach fast zwei Jahrzehnten der Forschung gelang der Durchbruch mit Frank Rosenblatts Perzeptron. Dieses etablierte den neuen Standard im Bereich der neuronalen Netze, und nachfolgende Entwicklungen folgten demselben Schema. Die Idee war, Gehirnprozesse stark vereinfacht darzustellen.


Beginnen wir mit dem Gehirn selbst. Das folgende Diagramm zeigt eine schematische Darstellung zweier miteinander verbundener Nervenzellen (Neuronen). Die Verbindung zwischen den Zellen nennt man Synapse. Sie ist rechts im Bild zu sehen, wo die gelben synaptischen Endknöpfe den blauen Neuronen berühren. Die Übertragung der Signale von einer Zelle zu der anderen geschieht in einem komplexen elektrochemischen Prozess.
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In einem künstlichen neuronalen Netz werden diese Neuronen durch Knoten repräsentiert, wie in der nächsten Abbildung dargestellt. Die Kanten zwischen den Knoten übernehmen die Rolle der Synapse. Anstelle von elektrischen Impulsen und chemischen Signalen werden in künstlichen neuronalen Netzen Zahlen zwischen den Knoten (Neuronen) übertragen. Dies ist eine extreme Vereinfachung im Vergleich zu den Prozessen im menschlichen Gehirn (was noch deutlicher wird, wenn man bedenkt, dass es im Gehirn verschiedene Arten von Nervenzellen und dementsprechend unterschiedliche Arten der Signalübertragung gibt).


Hier sehen wir, wie die Berechnung in künstlichen neuronalen Netzen funktioniert. Die mit x bezeichnete Zahl gelangt in den grauen Knoten. Dort wird sie durch eine Aktivierungsfunktion f verarbeitet, was zur Anfangszahl f(x) führt. Diese Zahl wird dann mit dem Gewicht w multipliziert, das der Kante zugeordnet ist. Das Ergebnis stellt die Eingabe für den blauen Knoten dar. (Wir gehen hier nicht näher auf die Berechnung ein, da sie in Abschnitt 4.4 erläutert wird.)
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Ein künstliches neuronales Netzwerk besteht aus einer Vielzahl miteinander verbundener (künstlicher) Neuronen, die in Schichten (Layern) angeordnet sind. Das folgende Diagramm zeigt ein kleines neuronales Netzwerk mit drei Eingabeknoten (grün) und einem Ausgabeknoten (orange). Die Eingabeknoten bilden die Eingabeschicht (Input Layer), die Ausgabeknoten die Ausgabeschicht (Output Layer). Die dazwischenliegenden blauen Knoten bilden zwei verborgene Schichten (Hidden Layers). Die Kanten (Verbindungen zwischen den Knoten) tragen Gewichte, die zur Berechnung der Ausgabe auf Basis der Eingabe verwendet werden (die Gewichte wurden im Diagramm weggelassen).
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Die Eingabewerte sind Variablenwerte in den Daten. Die drei Eingabewerte könnten beispielsweise Fläche, Zimmeranzahl und Entfernung zum Stadtzentrum darstellen, und die Ausgabe könnte die prognostizierte Miete einer Wohnung sein.


Um sinnvolle Ergebnisse zu erzielen, muss das neuronale Netz an die Daten angepasst werden können. Dies stellte in den ersten drei Jahrzehnten der Entwicklung neuronaler Netze ein Problem dar, da es damals noch keine solche Methode gab. Die gängige Anpassungsmethode bestand lange Zeit aus Versuch und Irrtum. Es gab sogar neuronale Netze mit integrierten festen Regeln, die sie zu einer Art Expertensystem machten. Insgesamt stellten neuronale Netze bis in die 1990er-Jahre keine ernstzunehmende Alternative zur symbolischen KI dar. Wir werden in Kapitel 4 mehr über neuronale Netze erfahren (und in Kapitel 13 sie noch detaillierter betrachten).





2.4 Dominanz des maschinellen Lernens


Begeben wir uns zurück in die späten 1980er-Jahre. Stellen wir uns eine Verkäuferin eines großen Autohauses vor, die potenzielle Käufer für ein neues BMW-Modell sucht. Um nicht jeden potenziellen Kunden kontaktieren zu müssen, möchte sie ihre Zielgruppe eingrenzen. Zu diesem Zweck bittet sie einen Analysten desselben Unternehmens um Empfehlungen. Der Analyst sucht also nach einer Methode, um die Zielgruppe anhand vorhandener Daten zu identifizieren. Symbolische KI bietet hier keinen geeigneten Ansatz. Die Entwicklung eines Expertensystems wäre zwar möglich, aber zeitaufwändig. Daher entscheidet sich der Analyst für einen anderen Ansatz und verwendet einen Entscheidungsbaum, eine der einfachsten Methoden des maschinellen Lernens.


Nehmen wir der Einfachheit halber an, dass die Datenbank nur Informationen über Alter und Einkommen der Kunden enthält. Basierend auf diesen beiden Merkmalen trennt der Entscheidungsbaum-Algorithmus die Daten in einem iterativen Prozess automatisch, wie in der folgenden Abbildung dargestellt.
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Hier sieht man, dass der Entscheidungsbaum zunächst das Merkmal Alter verwendet und die Daten in die Untergruppen „Alter über 30 Jahre“ und „Alter unter 30 Jahre“ unterteilt (diese Unterteilung wird als Split bezeichnet). Für die Untergruppe „unter 30 Jahre“ wird sofort die Vorhersage „0“ ausgegeben ( Code für „kein potenzieller BMW-Käufer“). Dieser erste Schritt entspricht der grünen Trennlinie im nächsten Diagramm, das die Datenverteilung in Bezug auf Alter und Einkommen darstellt.
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Die Untergruppe „über 30 Jahre“ (der Bereich rechts von der Trennlinie in der Abbildung) wird im nächsten Schritt weiter unterteilt, wodurch zwei zusätzliche Untergruppen entstehen: „über 30 Jahre und über 3.500 €“ und „über 30 Jahre und unter 3.500 €“. Die erste Untergruppe erhält die Vorhersage „1“ („potenzielle BMW-Käufer“), die zweite die Vorhersage „0“ („keine potenziellen BMW-Käufer“). Diese zweite Unterteilung entspricht der blauen Trennlinie im folgenden Diagramm. (Der vom Entscheidungsbaum erzeugte „positive Bereich“ ist hellgrün markiert.)
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Das Diagramm zeigt auch, wie die Prognosen den Untergruppen zugeordnet wurden. Die Untergruppe „über 30 Jahre und über 3.500 €“ definiert den hellgrünen Bereich, in dem hauptsächlich Pluszeichen zu sehen sind. Die beiden anderen Untergruppen entsprechen hingegen den Bereichen mit überwiegenden Minuszeichen. Die Zuordnung zu „Plusbereichen“ und „Minusbereichen“ erfolgt somit nach dem „Dominanzprinzip“: Die Mehrheit entscheidet. Die resultierenden Bereiche werden weiter unterteilt, wenn weder Minus- noch Pluszeichen deutlich überwiegen. Den genauen Prozess der Entscheidung über eine weitere Unterteilung werden wir später erläutern. Man könnte sich beispielsweise vorstellen, einen Schwellenwert von 80 % festzulegen und jede Untergruppe weiter zu unterteilen, wenn weder Plus- noch Minuszeichen innerhalb dieser Gruppe den Anteil von 80 % überschreiten (dies ist tatsächlich eine von mehreren möglichen Strategien).


In einem praxisrelevanten Fall gibt es deutlich mehr als nur zwei Merkmale. Dementsprechend wäre der Entscheidungsbaum (oder ein anderer ML-Algorithmus) wesentlich komplexer (und würde dann Trennflächen in einem mehrdimensionalen Raum anstelle von Trennlinien erzeugen, die sich leider nicht mehr auf einem Blatt Papier darstellen ließen). Unabhängig von der gewählten Methode erzeugt ein Computer letztendlich Entscheidungsregeln, die für ein menschliches Verständnis in der Regel zu komplex sind. (Die komplexeren, in der Praxis weit verbreiteten Methoden, wie beispielsweise Random Forest, erzeugen typischerweise viele Tausend kleiner Regeln.)


Dies war ein Beispiel für ein Problem, bei dem maschinelles Lernen im Vergleich zu Expertensystemen relativ leicht eine geeignete Lösung bieten kann und bei dem symbolische KI überhaupt keinen geeigneten Ansatz bietet. Wie die Geschichte zeigt, gibt es viele solcher Probleme in der realen Welt, was ab den 1990er Jahren zum Triumph des maschinellen Lernens führten.


Die ersten Methoden des maschinelles Lernen wurden schon in den 50er Jahren des 20. Jahrhunderts entwickelt (auch aus dieser Zeit stammt der Begriff „Machine Learning“ an sich, er wurde von dem Erfinder des ersten Damenprogramms2 der Welt Arthur Samuel geprägt.) In den ersten Jahrzehnten der KI-Entwicklung spielte aber maschinelles Lernen aus mehreren Gründen nur eine untergeordnete Rolle:


1. Datenmangel. Modernes maschinelles Lernen benötigt große Datenmengen. In den 1950er- bis 1980er-Jahren existierten digitale Daten schlichtweg nicht in dem erforderlichen Umfang.


2. Begrenzte Rechenleistung. Frühe Computer waren viel zu leistungsschwach, um komplexe Modelle zu trainieren. Selbst einfache Lernalgorithmen waren oft rechnerisch nicht durchführbar.


3. Das symbolische KI-Paradigma dominierte. Forscher glaubten, Intelligenz entstamme Logik, Regeln und Schlussfolgerungen – nicht Mustern in Daten. Daher konzentrierten sich Finanzierung, Forschungsschwerpunkt und Ausbildung auf symbolische Methoden.


4. Methoden des maschinellen Lernens waren noch nicht ausgereift. Neuronale Netze beispielsweise waren wenig erforscht, schwer zu trainieren und es fehlte ihnen an theoretischen Grundlagen.


Die Situation änderte sich in den 1990er Jahren dramatisch. Damals fanden mehrere bedeutende Umbrüche statt, die maschinelles Lernen von einem Nischenansatz zum Hauptparadigma der KI machten:


1. Explosion digitaler Daten. Der Aufstieg des Internets, mobiler Geräte und Sensoren schuf riesige Datensätze – die ideale Grundlage für maschinelles Lernen.


2. Rasantes Wachstum der Rechenleistung. CPUs, GPUs und verteiltes Rechnen ermöglichten das schnelle und effektive Training großer Modelle.


3. Algorithmische Durchbrüche. Fortschritte wie Backpropagation, Support Vector Machines, Ensemble-Methoden (wie Random Forest und Gradient Boosting) und später tiefe neuronale Netze verbesserten die Leistung erheblich.


4. Symbolische KI und Expertensysteme stießen an ihre Grenzen. Regelbasierte Systeme konnten mit Unsicherheit, Komplexität, Rauschen und hochdimensionalen Daten nicht gut umgehen. Sie waren kostspielig in der Entwicklung und Wartung und versagten leicht bei veränderten Bedingungen.


5. Maschinelles Lernen war dort erfolgreich, wo symbolische Methoden versagten, beispielsweise in der Bilderkennung, der Verarbeitung natürlicher Sprache, Empfehlungssystemen usw. Insbesondere viele Aufgaben, die Menschen intuitiv und nicht rational angehen, konnten mithilfe von maschinellem Lernen erfolgreich gelöst werden. Neben Bilderkennung und Verarbeitung natürlicher Sprache gehören dazu auch viele Spiele; das bekannteste Beispiel ist Go, auf das wir in Abschnitt 3.9 näher eingehen werden.


Die Industrie spielte in den 1990er-Jahren eine entscheidende, oft unterschätzte Rolle bei der Entwicklung des modernen maschinellen Lernens. Damals erhielt die Forschung im Bereich des maschinellen Lernens den Großteil ihrer Finanzierung aus der Industrie, da diese maschinelles Lernen für Aufgaben wie Betrugserkennung, Kundenabwanderungsprognose, Qualitätssicherung, Empfehlungssysteme und vieles mehr benötigte. Darüber hinaus stellte die Industrie die notwendigen Werkzeuge für die Entwicklung von ML bereit, indem sie in Hardware und Software wie Workstations, Data Warehouses, Parallelrechnersysteme usw. investierte.


Zum Abschluss dieses Kapitels noch ein Wort zur Terminologie: Die Suche nach Mustern in Daten (unabhängig davon, ob sie von einem Computer oder einem Menschen durchgeführt wird) wird als Data Mining bezeichnet. Dieser Begriff ist zwar etwas veraltet, findet sich aber immer noch in vielen Buchtiteln und anderen Quellen zum Thema maschinelles Lernen und KI.


Wichtigste Erkenntnisse aus Kapitel 2:




	Menschen trafen datenbasierte Entscheidungen lange vor Computern.


	Es gibt rationale und intuitive Entscheidungen.


	In den ersten Jahrzehnten der KI-Forschung dominierte die symbolische KI mit ihrem Versuch, rationale menschliche Entscheidungen nachzuahmen.


	Der alternative Ansatz in den Anfängen der KI war der Konnektionismus, der darauf abzielte, künstliche neuronale Netze zu entwickeln, die von der Funktionsweise des Gehirns inspiriert sind.


	Die erfolgreichsten Anwendungen in den 1980er Jahren waren Expertensysteme, die aus einer Vielzahl fester (von Menschen definierter) Regeln bestanden.


	Seit den 1990er Jahren ist maschinelles Lernen die dominierende Richtung in der KI-Forschung und -Anwendung. Dies liegt an folgenden Gründen: 1. ML kann dort eingesetzt werden, wo symbolische KI und Expertensysteme keinen geeigneten Ansatz bieten (z. B. bei der Bilderkennung); 2. ML kann komplexere Regelsätze dynamisch erstellen; 3. ML-Methoden sind kostengünstiger und besser skalierbar.
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