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   Vorwort zur deutschen Ausgabe


 
von Jürgen Schmidhuber


 Nach mehr als einem Jahrhundert Forschung zur Künstlichen Intelligenz (KI) hat das Gebiet jüngst enorm an Bedeutung und Beliebtheit gewonnen. Insbesondere die Mustererkennung und das maschinelle Lernen wurden durch das sogenannte Tiefe Lernen oder Deep Learning (DL) revolutioniert. DL ist dabei nur ein neuer Spitzname für tiefe künstliche Neuronale Netze (NN), die aus Erfahrung lernen. Heute wird DL in der Industrie und im Alltag massiv genutzt, z.B. für die Bild- und Spracherkennung auf Ihrem Smartphone oder für die automatische Übersetzung von einer Sprache in eine andere. 


 Das vorliegende Buch ist eine Sammlung von Interviews mit Forschern, die an Aspekten der KI gearbeitet haben. Allerdings haben alle Befragten ihren Sitz in der Anglosphäre, obwohl DL und die moderne KI an Orten erfunden wurden, wo Englisch keine offizielle Sprache ist. Deshalb werde ich dieses Vorwort nutzen, um einige der im Rest des Buches nicht berücksichtigten Pioniere des Gebiets hervorzuheben. 


 Lassen Sie uns zunächst einen Schritt zurücktreten und einen Blick auf die KI-Geschichte im weiteren Kontext der Geschichte des automatischen Rechnens werfen. 


 Europa ist die Wiege der mechanischen Rechner und der KI. Der Antikythera-Mechanismus Altgriechenlands (aus dem ersten Jahrhundert v. Chr.) wurde an Raffinesse erst eineinhalb Jahrtausende später übertroffen durch Henleins miniaturisierte Taschenuhren (Nürnberg, 1505). 1623 konstruierte Schickard in Tübingen den ersten Rechner für Grundrechenarten. Um 1700 entwickelte Leibniz die heute allgemein übliche binäre Computerarithmetik. Mustererkennung durch lineare Regression oder Flaches Lernen begann um 1800 durch Gauß & Legendre. Die ersten programmgesteuerten Maschinen (es waren Webstühle) entstanden ebenfalls zu dieser Zeit in Frankreich durch Jacquard und andere. Bald darauf kamen erste (allerdings unverwirklichte) Ideen für Allzweckrechner auf (Babbage in Großbritannien um 1830). Im vergangenen Jahrhundert beschleunigten sich die Fortschritte dramatisch. Hier ein kleiner Überblick über Glanzlichter der KI seit 1900:


 Meines Wissens war der erste Pionier der praktischen KI der Spanier Leonardo Torres y Quevedo, der schon 1914 eine funktionierende Schach-Endspielmaschine schuf. Damals galt Schachspielen noch als intelligente Aktivität.


 Der Begründer der KI-Theorie und der theoretischen Informatik im Allgemeinen war der Österreicher Kurt Gödel, der 1931 die erste universelle formale Sprache veröffentlichte (basierend auf den ganzen Zahlen), und damit nicht nur beliebige Rechenprozeduren wie z.B. Theorembeweiser beschreiben konnte, sondern auch selbstbezügliche formale Aussagen aufstellte, die von sich behaupten, dass kein solcher Theorembeweiser sie beweisen kann. So enthüllte er grundlegende Grenzen der Mathematik, der Berechenbarkeit und der KI (1931). Ein Großteil der späteren KI in den 1960er-/70er-Jahren drehte sich in der Tat um Deduktion und das Beweisen von Theoremen im Gödel-Stil durch Expertensysteme. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/goedel.html


 1935 veröffentlichte Alonzo Church in den USA eine alternative universelle Sprache namens Lambda-Kalkül (Basis von LISP) und erweiterte damit Gödels Ergebnisse auf Hilberts berühmtes Entscheidungsproblem, welches im Allgemeinen unlösbar ist. Im folgenden Jahr formulierte Alan Turing in Großbritannien dieses Resultat mithilfe eines weiteren universellen Konstruktes, der Turing-Maschine (1936), um. Später schlug er auch einen subjektiven KI-Test vor. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/turing.html


 Von 1935-1941 baute Konrad Zuse in Berlin den ersten praktischen, funktionierenden, programmgesteuerten Computer. In den 1940er-Jahren entwickelte er auch die erste höhere Programmiersprache und schrieb das erste allgemeine Schachprogramm (Schachspielen galt damals immer noch als intelligente Aktivität). Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/zuse.html


 Der Begriff KI wurde 1956 durch John McCarthy auf der Dartmouth Konferenz geprägt. Das Thema an sich wurde jedoch bereits fünf Jahre zuvor auf der berühmten Pariser Konferenz zu Rechenmaschinen und menschlichem Denken behandelt. Dort spielte u.a. der Kybernetik-Pionier Norbert Wiener gegen die bereits erwähnte Schachmaschine von Torres. Die entsprechende 570 Seiten umfassende Veröffentlichung heißt Les Machines à Calculer et la Pensee Humaine: Paris, 8.-13. Januar 1951, Colloques internationaux du Centre National de la Recherche Scientifique; Nr. 37, Paris 1953. Herbert Bruderer bezeichnet die Pariser Konferenz zu Recht als die erste zur KI.


 Der erste berühmte Fall von Mustererkennung durch Flaches Lernen trug sich meines Wissens schon vor zwei Jahrhunderten zu: Die Wiederentdeckung des Planetoiden Ceres um 1800 durch Carl Friedrich Gauß, der aus Datenpunkten früherer Beobachtungen mit verschiedenen Tricks die Parameter eines Prädiktors adjustierte, welcher die Trainingsdaten verallgemeinerte, um den neuen Standort von Ceres richtig vorherzusagen. Damals kamen Gauß und der französische Mathematiker Adrien-Marie Legendre auf die noch immer weit verbreitete Methode der kleinsten Quadrate und der Regression zur Mustererkennung. Frank Rosenblatts einschichtiges lernendes neuronales Netz (NN) der 1950er-Jahre (das Perzeptron) war im Wesentlichen eine Variante der alten linearen Regressoren. 


 Ein wichtiges Teilgebiet der modernen KI, das heute oft als Deep Learning (DL) bezeichnet wird, geht über diese frühen Arbeiten hinaus. Betrachten wir das menschliche Gehirn. Es verfügt über etwa 100 Milliarden Neuronen, jedes mit durchschnittlich 10.000 anderen Neuronen verbunden. Einige sind Eingabeneuronen, die den Rest mit Daten füttern (Gehör, Sicht, Tastsinn, Schmerz, Hunger). Andere sind Ausgabeneuronen, die Muskeln bewegen. Die meisten Neuronen befinden sich dazwischen, wo das Denken stattfindet. Alle lernen, indem sie die Verbindungsstärken ändern, die bestimmen, wie stark Neuronen einander beeinflussen. Dasselbe gilt für unsere tiefen künstlichen NN, die besser lernen als frühere Methoden, Sprache, Handschrift oder Videos zu erkennen, Schmerzen zu minimieren, Lust zu maximieren, Auto zu fahren usw.


 Auch DL wurde in Europa geboren, und zwar im Jahre 1965 in der Ukraine, damals Teil der Sowjetunion, welche etliche Bereiche der Wissenschaft und Technologie anführte. Die UdSSR hatte soeben das Weltraumzeitalter eröffnet und die größte Bombe aller Zeiten zur Explosion gebracht. Meines Erachtens noch bedeutsamer war, dass dort viele der besten Mathematiker arbeiteten, u.a. Alexey Ivakhnenko und Valentin Lapa. 1965 veröffentlichten sie den ersten funktionierenden Lernalgorithmus für Netze beliebiger Tiefe, d.h. mit einer beliebigen Anzahl von Schichten. Wenn es einen »Vater des tiefen Lernens« in vorwärtsgerichteten Netzwerken gibt, dann ist es Ivakhnenko. Schon 1970 hatten manche seiner lernenden Netze acht Schichten, was auch nach 2000 noch als tief galt. Wie die heutigen tiefen NNs lernten sie, hierarchische, verteilte, interne Darstellungen eingehender Daten zu finden.


 Marvin Minskys & Seymour Paperts berühmtes Buch Perceptrons (1969) über die Grenzen flacher NN behandelte also ein »Problem«, das bereits seit vier Jahren gelöst war :-) Das hätten sie eigentlich wissen müssen. Einige behaupten, dass dieses Buch die NN-Forschung zerstört habe, aber das ist natürlich nicht wahr, zumindest nicht außerhalb der Vereinigten Staaten. Vor allem in Osteuropa bauten in den folgenden Jahrzehnten viele Forscher auf Ivakhnenkos Arbeiten auf. Noch in den 2000ern benutzte man seine viel zitierte Methode zum Trainieren tiefer Netze.


 Heutzutage verlassen sich die meisten kommerziellen tiefen NN allerdings auf ein gradientenbasiertes Verfahren, das als Backpropagation oder Rückwärtsmodus der Automatischen Differenzierung bekannt wurde. Seine heutige elegante und effiziente Form wurde erstmals 1970 in einem Anrainerstaat der UdSSR publiziert, nämlich in Finnland, und zwar durch Seppo Linnainmaa in seiner Diplomarbeit (eine Verfeinerung von Kelleys 1960er Arbeit zur Steuerungstheorie). Linnainmaas Methode wurde in den Vereinigten Staaten erstmals 1982 von Paul Werbos auf NN angewendet. Sie dient heute dazu, bestimmte NN-Verbindungen schrittweise zu schwächen und andere zu stärken, sodass sich das NN mehr und mehr wie sein Lehrer verhält.


 Eine besonders nützliche NN-Architektur namens Konvolutions-NN oder CNN (Convolutional Neural Network) wurde in den 1970er-Jahren von Kunihiko Fukushima in Japan entwickelt, wo NN mit Konvolution 1987 auch vom deutschen Forscher Alex Waibel mit Backpropagation kombiniert wurden. Der Franzose Yann LeCun trug in Amerika viel dazu bei, CNN zum Standard in der Bilderkennung zu machen. 


 Die DL-bezogenen Interviews des vorliegenden Buches mit LeCun, Bengio & Hinton erwähnen allerdings weder Linnainmaa, den Backpropagation-Erfinder, noch Werbos, den ersten, der das Verfahren auf NN anwendete, noch Fukushima, der 1979 die grundlegende CNN-Architektur veröffentlichte, die sie häufig nutzen. Sie zitieren auch nicht Ivakhnenko & Lapa, die Begründer des DL. Ich begrüße daher die Gelegenheit, in diesem Vorwort diese Urheber der grundlegenden DL-Konzepte zu würdigen.


 Die leistungsfähigsten NNs von heute sind in der Regel sehr tief und vielschichtig, mit zahlreichen aufeinander folgenden Rechenstufen (je mehr derartige Stufen, desto tiefer das Lernen). In den 1980er-Jahren funktionierte das gradientenbasierte Training jedoch nicht für tiefe NN, sondern nur für flache.


 Dieses DL-Problem offenbarte sich vor allem bei rekurrenten bzw. rückgekoppelten NN (RNN). Wie das menschliche Gehirn, aber im Gegensatz zu den begrenzteren vorwärtsgerichteten NN (VNN oder Feedforward-Netze), haben RNN zyklische Verbindungen. Damit sind RNN universell einsetzbare, parallel-sequentielle Rechner, die Eingabesequenzen beliebiger Länge verarbeiten können (man denke an Sprache oder Videos). Die Verbindungsstärken eines RNNs können grundsätzlich jedes Programm implementieren, das auf einem Laptop läuft. Wenn wir eine Allzweck-KI bauen wollen, dann muss das zugrunde liegende Rechensubstrat so etwas wie ein RNN sein – VNN sind grundsätzlich unzureichend. RNN verhalten sich zu VNN wie Allzweckrechner zu Taschenrechnern.


 Insbesondere können RNN im Gegensatz zu VNN grundsätzlich mit Problemen beliebiger Tiefe umgehen. Frühe RNN der 1980er-Jahre funktionierten bei tiefen Problemen in der Praxis allerdings nicht. Dieser Nachteil wurde in meinem Labor an der TU München im Jahre 1991 zunächst beseitigt durch unüberwachtes Vortrainieren. Damals schufen wir an der TUM auch die ersten unbeaufsichtigten gegnerischen generativen Netzwerke (vgl. Generative Adversarial Network), die sich in einem Minimax-Spiel duellierten, um so »künstliche Neugier« und ähnliche, inzwischen weit verbreitete KI-Konzepte zu implementieren. Der eigentliche Grund dafür, dass DL zunächst nicht funktionierte, wurde 1991 ebenfalls an der TUM von meinem ersten Studenten Sepp Hochreiter in seiner Diplomarbeit analysiert: Entweder schrumpfen Fehlersignale bei der Rückpropagierung in typischen tiefen NN extrem schnell, oder sie explodieren. In beiden Fällen scheitert das Lernen. Diese Analyse führte zu den Grundprinzipien des tiefen neuronalen Netzes, das wir später Long Short-Term Memory (LSTM) tauften. LSTM wurde weiter verbessert durch meine Studenten am Schweizer KI-Labor IDSIA. Von dort kamen auch die ersten preisgekrönten tiefen GPU-basierten CNN (2011), die erste übermenschlich gute visuelle Mustererkennung (2011) und die ersten funktionstüchtigen sehr tiefen VNN mit mehr als hundert Schichten (2015). Spätestens 2017 beruhten nicht nur die Übersetzungsdienste von Google und Facebook auf LSTM, sondern auch die Spracherkennung von Microsoft, Google, IBM, Samsung usw., sowie die Antworten von Amazon Alexa und viele andere DL-Anwendungen. Mehr unter: http://people.idsia.ch/~juergen/impact-on-most-valuable-companies.html


 In München wurden in den 1980ern auch die ersten wirklich selbstfahrenden Autos erfunden und entwickelt, und zwar durch das Team von Ernst Dickmanns, dem herausragenden Pionier auf diesem Gebiet. Seine Arbeit wird von zwei der Befragten des vorliegenden Buches erwähnt, nämlich Russell und Brooks. Dickmanns' Team (und das von Uwe Franke) hatte bereits vor über 20 Jahren erste wirklich selbstfahrende Autos im Verkehr. Ein modifizierter Wagen der damaligen Mercedes Benz S-Klasse fuhr 1994 schon dreimal schneller (bis zu 180 km/h auf der Autobahn) als die heutigen Google-Autos, und das ohne GPS, nur mit Kameras (!), also eher wie beim Menschen, trotz der damals 100.000 mal langsameren Rechner. Er fuhr oft hundert Kilometer am Stück ohne Eingreifen des Sicherheitsfahrers, der aus legalen Gründen an Bord sein musste. Selbst heute noch gehören laut FAZ mehr als 50% der Patente für autonomes Fahren deutschen Firmen. Hier eine Übersichtsseite: http://people.idsia.ch/~juergen/robotcars.html


 Nach dieser Würdigung grundlegender KI- und DL-Durchbrüche aus Ländern, in denen Englisch keine offizielle Rolle spielt, kommen wir zurück zum Hauptthema des Buches: den Meinungen von KI-Wissenschaftlern aus der Anglosphäre! Ich hoffe, dass Sie deren Aussagen aufschlussreich finden und, wo angebracht, mit einem Körnchen Salz genießen werden.


 


Professor Jürgen Schmidhuber wird von den Medien oft als »Vater der modernen Künstlichen Intelligenz (KI)« bezeichnet. Der in München geborene Forscher ist Mitgründer und Chefwissenschaftler der Firma NNAISENSE, die die erste praktische Allzweck-KI erschaffen will, und wissenschaftlicher Direktor des Schweizer KI-Forschungsinstituts IDSIA (USI & SUPSI). Die preisgekrönten tiefen neuronalen Netzwerke seiner Forschungsgruppen an der TU München und am IDSIA revolutionierten das Maschinelle Lernen, stecken nun in Milliarden von Computern und werden von den wertvollsten Firmen der Welt jeden Tag vielmilliardenfach genutzt, u.a. für automatische Übersetzung, Spracherkennung, lernende Roboter, Bildbeschreibung, Videospiele, KI-Assistenten, Finanzvorhersage, Gesundheitswesen, usw. Sie waren 2011 die weltweit ersten, die übermenschliche visuelle Mustererkennungsresultate erzielten. Dies weckte bei der Industrie enormes Interesse. Der heutzutage omnipräsente LSTM-Algorithmus seiner Forschungsgruppen an der TU München und am IDSIA nutzte schon 2016 einen signifikanten Teil der Rechenkraft unseres Planeten. So macht LSTM seit 2015 Googles Spracherkennung auf nun über 2 Milliarden Android Smartphones. 2016 wurde auch Google Translate auf LSTM umgestellt, was zu einer dramatischen Verbesserung führte; schon 2016 wurden fast 30% der enormen Inferenzkraft in Googles Datenzentren für LSTM verwendet. Ab 2017 machte auch Facebook Übersetzungen mit LSTM, und zwar 30 Milliarden pro Woche, also über 50.000 pro Sekunde. Man vergleiche: Das erfolgreichste YouTube-Video brauchte zwei Jahre, um auf nur 6 Milliarden Klicks zu kommen. Seit 2016 erzeugt LSTM auch die Frauenstimme von Amazons Alexa, und steckt in Apples Siri & QuickType auf fast einer Milliarde iPhones. Business Week nannte LSTM »die wohl kommerziellste Leistung der KI«. Schmidhuber erfand auch künstliche Neugier und meta-lernende Maschinen, die das Lernen selbst lernen. Er erhielt zahlreiche internationale Preise, ist ein höchst gefragter Redner und berät verschiedene Regierungen zur KI. 







   Einleitung


 Martin Ford


 
Autor, Zukunftsforscher
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 Künstliche Intelligenz (KI‌) ist zunehmend keine Science Fiction mehr, sondern wird schnell zur alltäglichen Realität. Unsere Geräte verstehen, was wir sagen, antworten uns und übersetzen Fremdsprachen immer flüssiger. KI-gestützte Bild-erkennungsalgorithmen übertreffen Menschen und finden überall Anwendung, wie in selbstfahrenden Autos oder Systemen, die anhand von medizinischen Aufnahmen Krebs diagnostizieren. Große Medienkonzerne nutzen zunehmend einen »automatisierten Journalismus«, der Rohdaten in zusammenhängende Meldungen umwandelt, die von denen eines menschlichen Journalisten praktisch nicht zu unterscheiden sind.


 Die Liste der Fähigkeiten wird immer länger, und es wird offensichtlich, dass KI eine der bedeutendsten Kräfte sein wird, die unsere Welt prägen. Im Gegensatz zu spezialisierteren Innovationen wird KI zu einer echten Allzwecktechnologie. Mit anderen Worten: KI entwickelt sich zu einem Bedarfsgut, ähnlich der Elektrizität, das in allen Industriezweigen und in allen Wirtschaftssektoren Verwendung findet und praktisch alle Bereiche der Wissenschaft, der Gesellschaft und der Kultur durchdringt.


 Die in den letzten Jahren unter Beweis gestellte Leistungsfähigkeit der KI hat zu umfangreicher Medienberichterstattung und einer Vielzahl von Kommentaren geführt. Unzählige Zeitungsberichte, Bücher, Dokumentarfilme und Fernsehsendungen zählen die Erfolge der KI auf und verkünden den Anbruch eines neuen Zeitalters. Das Ergebnis war manchmal eine unverständliche Mischung aus sorgfältiger Analyse, zusammen mit Hype, Spekulationen und dem, was man fast schon als Panikmache bezeichnen kann. Es heißt, dass schon in ein paar Jahren selbstfahrende Autos auf unseren Straßen unterwegs sein werden – und dass -Millionen Jobs für Fernfahrer, Taxifahrer und Uber-Fahrer bald verschwinden werden. Bestimmte Machine-Learning-Algorithmen zeigen ein rassistisches oder frauenfeindliches Verhalten. Bedenken, welchen Einfluss KI-gestützte Technologien‌ wie Gesichtserkennung auf die Privatsphäre haben, erscheinen also wohlbegründet. Die Medien berichten regelmäßig über Warnungen, dass Roboter bald bewaffnet sein werden oder dass wirklich intelligente (oder superintelligente) Maschinen eine existenzielle Bedrohung für die Menschheit darstellen. Eine Reihe sehr bekannter Personen des öffentlichen Lebens – von denen keine tatsächlich ein KI-Experte ist – haben sich zu Wort gemeldet. Elon Musk‌ hat sich besonders extrem dazu geäußert und erklärt, dass die KI-Forschung »einen Dämon heraufbeschwört« und dass »KI gefährlicher als Nuklearwaffen« sei. Auch weniger launenhafte Persönlichkeiten, wie Henry Kissinger‌ oder zuletzt Stephen Hawking,‌ haben düstere Warnungen ausgesprochen.


 Dieses Buch möchte das Forschungsgebiet Künstliche Intelligenz (KI) sowie die damit verbundenen Chancen und Risiken beleuchten. Dazu dient eine Reihe ausführlicher, weitreichender Gespräche mit einigen der bekanntesten KI-Forschern und in diesem Bereich tätigen Unternehmern. Viele dieser Menschen haben wegweisende Beiträge geleistet, auf denen die überall stattfindenden Umwälzungen unmittelbar beruhen. Andere haben Unternehmen gegründet, die die Forschung in den Bereichen KI, Robotik‌ und Machine Learning‌ vorantreiben.


 Das Erstellen einer Liste der bekanntesten und einflussreichsten Persönlichkeiten eines Fachgebiets ist natürlich ein subjektives Unterfangen, und zweifelsohne gibt es viele andere Leute, die entscheidende Beiträge für die Weiterentwicklung der KI geleistet haben oder leisten. Dessen ungeachtet bin ich mir sicher, dass jeder mit fundierten Kenntnissen des Fachgebiets, der eine Liste der führenden Köpfe erstellen sollte, die die aktuelle KI-Forschung prägen, zu einer Namensliste gelangen würde, auf der sich die meisten der in diesem Buch interviewten Persönlichkeiten befinden. Die hier vorgestellten Männer und Frauen sind tatsächlich die Architekten der Künstlichen Intelligenz – und darüber hinaus der Revolution, die sie bald auslösen wird.


 Die hier wiedergegebenen Gespräche waren grundsätzlich zeitlich nicht begrenzt, sind aber so angelegt, dass die dringendsten Fragen zur Sprache kommen, mit denen wir uns bei der Fortentwicklung der KI konfrontiert sehen: Welche Ansätze und Technologien sind am vielversprechendsten, und welche Durchbrüche sind in den kommenden Jahren zu erwarten? Stellen »denkende Maschinen«, also KI auf menschlichem Niveau, eine echte Möglichkeit dar, und wann könnte ein solcher Durchbruch erfolgen? Welchen Risiken oder Bedrohungen, die mit KI‌ verbunden sind, sollten wir ernsthafte Beachtung schenken? Und wie können wir diese Pro-bleme in Angriff nehmen? Welche Rolle spielt eine staatliche Regulierung? Wird KI in der Wirtschaft und auf dem Arbeitsmarkt drastische Umwälzungen verursachen, oder sind solche Bedenken übertrieben? Könnten superintelligente Maschinen sich eines Tages unserer Kontrolle entziehen und zu einer ernsthaften Bedrohung werden? Sollten wir uns Sorgen machen, dass es zu einem »KI-Rüstungswettlauf« kommt, oder dass andere Länder mit autoritären politischen Systemen, insbesondere China, irgendwann die Führung übernehmen?


 Es versteht sich von selbst, dass niemand die Antworten auf diese Fragen kennt. Niemand kann die Zukunft vorhersagen. Aber die KI-Experten, mit denen ich gesprochen habe, wissen mehr über den Status quo der Technologie und über die am Horizont erkennbaren Innovationen, als irgendjemand sonst. Sie verfügen über oft jahrzehntelange Erfahrung und haben zur Entstehung der Revolution beigetragen, die sich jetzt anbahnt. Deshalb sollte man ihren Überlegungen und Ansichten Beachtung schenken. Neben den Fragen zum Fachgebiet KI und dessen Zukunft habe ich mich auch mit den Hintergründen, den beruflichen Laufbahnen und den derzeitigen Forschungsinteressen dieser Persönlichkeiten befasst, und ich glaube, dass die diversen Werdegänge und die vielfältigen Lebenswege, die zu ihrer Bekanntheit geführt haben, für eine faszinierende und anregende Lektüre sorgen.


 Künstliche Intelligenz ist ein umfassendes Forschungsgebiet mit einer ganzen Reihe von Teilgebieten, und viele der interviewten Forscher waren auf mehreren davon tätig. Einige von ihnen haben auch fundierte Erfahrung in anderen Fachgebieten, wie etwa der Untersuchung der menschlichen kognitiven Fähigkeiten. Dennoch versuche ich im Folgenden kurz zu beschreiben, in welcher Beziehung die hier interviewten Persönlichkeiten zu den wichtigsten Innovationen der KI-Forschung und den zukünftigen Herausforderungen stehen. Weitere Informationen über die Personen können Sie den Kurzbiografien entnehmen, die Sie jeweils nach dem Interview finden.


 Der größte Teil der bahnbrechenden Fortschritte, die im letzten Jahrzehnt erzielt wurden (Bild- und Gesichtserkennung, Übersetzung von Fremdsprachen, AlphaGos Erfolge beim Go-Spiel), beruht auf einer Technologie, die als Deep Learning‌ bezeichnet wird. Der Begriff tiefe neuronale Netze ist ebenfalls gebräuchlich. Künstliche neuronale Netze‌, in denen, vereinfacht gesagt, Software die Strukturen und Interaktionen biologischer Neuronen im Gehirn emuliert, gibt es schon seit den 1950er-Jahren. Einfache Versionen dieser Netze können rudimentäre Aufgaben der Mustererkennung erledigen und sorgten damals bei den Forschern für ziem-lichen Enthusiasmus. In den 1960er-Jahren verloren die Forscher jedoch das Inte-resse an neuronalen Netzen (was zumindest teilweise auf Kritik an der Technologie von Marvin Minsky,‌ einem der ersten KI-Pioniere, zurückzuführen ist), und sie wurden kaum noch verwendet, während sich die Forscher mit anderen Ansätzen befassten.


 Während eines etwa 20-jährigen Zeitraums, der in den 1980er-Jahren begann, befasste sich eine kleine Gruppe von Forschern weiterhin mit neuronalen Netzen und konnte Fortschritte erzielen. Zu dieser Gruppe gehörten insbesondere Geoffrey Hinton, Yoshua Bengio und Yann LeCun. Diese drei Männer leisteten nicht nur maßgebliche Beiträge zur mathematischen Theorie, auf der Deep Learning beruht, sie waren auch die bedeutendsten Fürsprecher der Technologie. Zusammen gelang es ihnen, sehr viel ausgeklügeltere – tiefe – neuronale Netze zu entwickeln, die aus vielen Schichten künstlicher Neuronen bestanden. Fast wie die mittelalterlichen Mönche, die klassische antike Texte verwahrten und kopierten, führten Hinton, Bengio und LeCun neuronale Netze durch ein dunkles Zeitalter – bis nach jahrzehntelangem exponentiellen Wachstum der Rechenleistung und einer nahezu unfassbaren Zunahme der Menge verfügbarer Daten eine Renaissance des Deep Learnings möglich wurde.[1] Aus dem Fortschritt wurde 2012 eine Revolution, als ein Team von Hintons Doktoranden an der University of Toronto an einem bedeutenden Bilderkennungswettbewerb teilnahm und die Konkurrenz dank des Einsatzes von Deep Learning weit hinter sich ließ.


 In den darauffolgenden Jahren wurde Deep Learning allgegenwärtig. Alle bedeutenden Technologiekonzerne – Google, Facebook, Microsoft, Amazon, Apple sowie führende chinesische Firmen wie Baidu und Tencent – investierten in die Technologie und machten sie sich zunutze. Die Unternehmen, die Mikroprozessoren und Grafikchips (GPUs) entwickeln, wie NVIDIA und Intel, mussten ihr Geschäft anpassen und für neuronale Netze optimierte Hardware produzieren. Deep Learning ist, zumindest bis jetzt, die wichtigste Technologie, die für die KI-Revolution verantwortlich ist.


 In dieses Buch sind Gespräche mit den drei Deep-Learning-Pionieren Hinton, LeCun und Bengio sowie mit einigen anderen sehr bekannten Spitzenforschern wiedergegeben. Andrew Ng, Fei-Fei Li, Jeff Dean und Demis Hassabis haben Fortschritte bei neuronalen Netzen ermöglicht, die in Bereichen wie Websuche, Computer Vision, selbstfahrenden Autos und eher allgemein intelligenten Systemen Verwendung finden. Sie sind auch als Lehrende, Leiter von Forschungsorganisa-tionen und Unternehmer im Bereich Deep-Learning-Technologie tätig.


 In den übrigen Interviews in diesem Buch kommen Personen zu Wort, die man nicht gerade als Deep-Learning-Experten bezeichnen würde, sondern vielleicht sogar als Kritiker. Sie erkennen zwar die im letzten Jahrzehnt erzielten Erfolge an, sind jedoch der Ansicht, dass es nur ein Verfahren unter vielen sei und dass weitere Fortschritte die Integration von Ideen aus anderen Bereichen der KI erfordern. Einige von ihnen, wie Barbara Grosz und David Ferrucci, haben sich stark auf das Problem des Verstehens natürlicher Sprache konzentriert. Gary Marcus und Josh Tenenbaum haben der Untersuchung der kognitiven Fähigkeit des menschlichen Gehirns viel Zeit gewidmet. Andere, wie Oren Etzioni, Stuart Russell und Daphne Koller, sind KI-Generalisten oder haben sich auf probabilistische Verfahren konzentriert. In der letzten Gruppe ist besonders Judea Pearl hervorzuheben, dem 2012 der Turing Award verliehen wurde – die höchste Auszeichnung in der Informatik, vergleichbar dem Nobelpreis –, hauptsächlich für seine Arbeit an probabilistischen Ansätzen in der KI und beim Machine Learning. Von dieser sehr groben Unterscheidung aufgrund ihrer Haltung zum Deep Learning einmal abgesehen, haben sich einige der Forscher, mit denen ich gesprochen habe, auf bestimmte Bereiche konzentriert. Rodney Brooks, Daniela Rus und Cynthia Breazeal sind in der Robotik die führenden Köpfe. Breazeal und Rana el Kaliouby sind bei der Entwicklung von Systemen führend, die Emotionen verstehen und darauf reagieren können und dadurch in der Lage sind, auf sozialer Ebene mit Menschen zu interagieren. Bryan Johnson hat ein Start-up namens Kernel gegründet und hofft, früher oder später Technologie zur Verbesserung der kognitiven Fähigkeiten des menschlichen Gehirns einzusetzen.


 Es gibt drei allgemeine Themenbereiche, die ich für so interessant halte, dass ich sie in allen Interviews angesprochen habe. Da wären zunächst einmal die potenziellen Auswirkungen von KI und Robotik auf den Arbeitsmarkt und die Wirtschaft. Ich persönlich glaube Folgendes: Wenn KI allmählich unter Beweis stellt, dass sie alle sich wiederholenden, vorhersagbaren Aufgaben automatisiert lösen kann (wobei es keine Rolle spielt, ob es sich um Tätigkeiten von Angestellten oder Arbeitern handelt), wird es unweigerlich zu Ungerechtigkeiten und womöglich sogar zu Arbeitslosigkeit kommen, zumindest bei bestimmten Gruppen von Arbeitern. In meinem Buch Rise of the Robots: Technology and the Threat of a Jobless Future aus dem Jahr 2015 (deutscher Titel: Aufstieg der Roboter) habe ich das ausführlich dargelegt.


 Meine Gesprächspartner hatten vielfältige Ansichten zu dieser potenziellen wirtschaftlichen Umwälzung und den möglichen politischen Gegenmaßnahmen. Ich habe mich an James Manyika gewendet, den Vorsitzenden des McKinsey Global Institute, um diesem Thema auf den Grund zu gehen. Als erfahrener KI- und Robotik-Forscher, der sich seit Kurzem mit den Auswirkungen dieser Technologien auf Organisationen und Arbeitsplätze befasst, hat Manyika eine einzigartige Sichtweise. Das McKinsey Global Institute ist bei Forschungen auf diesem Gebiet führend, und das Interview enthält viele wichtige Erkenntnisse über die Art der sich anbahnenden Umwälzungen.


 Die zweite Frage, die ich allen Gesprächspartnern gestellt habe, betrifft die KI auf menschlichem Niveau, ‌die‌ auch als Artificial General Intelligence (AGI) bezeichnet wird. AGI ist von Anfang an der Heilige Gral des Fachgebiets KI gewesen. Ich wollte von meinen Gesprächspartner wissen, was sie von der Aussicht auf eine »denkende Maschine« halten, welche Hürden es zu überwinden gilt und wie lange es dauern wird, bis dieses Ziel erreicht ist. Hier hatten alle wichtige Einsichten beizutragen, aber drei Gespräche waren besonders interessant: Demis Hassabis erläutert die gegenwärtig bei DeepMind unternommenen Anstrengungen, der größten und am besten finanzierten Initiative, die darauf ausgerichtet ist, AGI zu erreichen. David Ferrucci, der das Team leitete, das IBMs Watson entwickelt hat, ist jetzt Geschäftsführer bei Elemental Cognition, einem Start-up, das allgemeine Intelligenz durch das Verständnis von Sprache erreichen möchte. Ray Kurzweil, der jetzt bei Google ein Forschungsprojekt über natürliche Sprache leitet, hat zu diesem Thema wichtige Ideen beigetragen (wie so viele andere auch). Kurzweil ist insbesondere durch sein Buch The Singularity is Near aus dem Jahr 2005 (deutscher Titel: Menschheit 2.0: Die Singularität naht) bekannt. 2012 veröffentlichte er ein Buch über maschinelle Intelligenz, How to Create a Mind (deutscher Titel: Das Geheimnis des menschlichen Denkens), das die Aufmerksamkeit von Larry Page erlangte, was zu seiner Anstellung bei Google führte.


 Ich hatte bei den Gesprächen die Möglichkeit, diese außerordentlich qualifizierte Gruppe von KI-Forschern um eine Einschätzung zu bitten, wann AGI zur Realität wird. Ich stellte die Frage: »In welchem Jahr wird Ihrer Meinung nach mit einer Wahrscheinlichkeit von 50 % KI auf menschlichem Niveau erreicht?«. Die meisten Teilnehmer zogen es vor, ihre Einschätzung anonym abzugeben. Ich habe das Ergebnis dieser formlosen Umfrage in einem Abschnitt am Ende des Buchs zusammengefasst. Zwei Teilnehmer waren bereit, ihre Einschätzung nicht anonym abzugeben, und diese lassen schon erahnen, wie sehr die Meinungen voneinander abweichen. Ray Kurzweil glaubt, wie er zuvor schon des Öfteren gesagt hat, dass KI auf menschlichem Niveau etwa im Jahr 2029 erreicht wird, also in rund zehn Jahren (vom jetzigen Zeitpunkt aus betrachtet). Rodney Brooks hingegen tippt auf das Jahr 2200 – also erst in 180 Jahren. Zu den faszinierendsten Aspekten der Gespräche gehören sicherlich die äußerst unterschiedlichen Ansichten zu einem breiten Spektrum wichtiger Themen.


 Das dritte Diskussionsthema betrifft die verschiedenen Risiken, die bei der Weiterentwicklung der KI auftreten werden, sowohl in naher Zukunft als auch langfristig. Die Anfälligkeit von mit dem Internet verbundenen autonomen Systemen für Cyberangriffe oder Hacking gehört zu den Bedrohungen, die schon heute offensichtlich sind. Da KI immer stärker in Wirtschaft und Gesellschaft integriert wird, ist die Lösung dieses Problems eine der wichtigsten Herausforderungen, denen wir gegenüberstehen. Zu den schon jetzt bekannten Problemen gehört auch die Verzerrung‌ (oder Bias‌) mancher Machine-Learning-Algorithmen, beispielsweise bezüglich der Rasse oder des Geschlechts. Viele meiner Gesprächspartner betonten, wie wichtig es sei, dieses Problem in Angriff zu nehmen und erzählten mir, dass entsprechende Forschungsarbeiten bereits im Gange sind. Einige waren auch durchaus optimistisch, weil sich KI eines Tages als leistungsstarkes Werkzeug im Kampf gegen systemische Verzerrung oder Diskriminierung erweisen könnte.


 Eine Gefahr, die viele Forscher thematisieren, ist das Schreckgespenst vollständig autonomer Waffen. Viele Mitglieder der KI-Gemeinschaft glauben, dass KI-gestützte Roboter und Drohnen mit der Fähigkeit, ohne eine Freigabe durch einen Menschen zu töten, früher oder später genauso gefährlich und destabilisierend sind wie biologische oder chemische Waffen. Im Juli 2018 haben mehr als 160 KI-Unternehmen und 2.400 Forscher aus aller Welt, zu denen auch viele meiner Gesprächspartner gehören, eine öffentlich Erklärung unterzeichnet, in der sie versprechen, niemals derartige Waffen zu entwickeln (siehe https://futureoflife.org/l-ethal-autonomous-weapons-pledge/). Die von bewaffneter KI ausgehenden Gefahren kommen in mehreren der Interviews zur Sprache.


 Eine sehr viel futuristischere und spekulativere Gefahr ist das sogenannte »Kon-trollproblem«. Dabei handelt es sich um die Befürchtung, dass eine intelligente oder vielleicht superintelligente Maschine sich unserer Kontrolle entzieht oder Entscheidungen trifft, die negative Folgen für die Menschheit haben. Diese Befürchtung ist es offenbar, die zu so übertriebenen Aussagen wie der von Elon Musk führen. Fast alle Gesprächspartner hatten zu diesem Thema etwas zu sagen. Um zu gewährleisten, dass ich diesen Bedenken angemessen und ausgewogen Raum gebe, habe ich mit Nick Bostrom vom Future of Humanity Institute der University of Oxford gesprochen. Bostrom ist der Autor des Bestsellers Superintelligence: Paths, Dangers, Strategies (deutscher Titel: Superintelligenz: Szenarien einer kommenden Revolution), das sich sorgfältig mit den potenziellen Risiken ausei-nandersetzt, die mit Maschinen verbunden sind, die womöglich viel schlauer als irgendein Mensch sind.


 Alle Gespräche wurden zwischen Februar und August 2018 geführt und haben jeweils mindestens eine Stunde gedauert, manchmal auch erheblich länger. Sie wurden aufgezeichnet, transkribiert und von Verlagsmitarbeitern überarbeitet. Der Text wurde schließlich meinen Gesprächspartnern vorgelegt, um ihnen Gelegenheit zu geben, ihn zu korrigieren oder zu ergänzen. Deshalb habe ich vollstes Vertrauen, dass die hier wiedergegebenen Worte die Ansichten der von mir interviewten Personen korrekt widerspiegeln.


 Die KI-Experten, mit denen ich gesprochen habe, sind von ganz unterschiedlicher Herkunft und den verschiedensten Organisationen zugehörig. Schon ein kurzes Durchsehen des Buchs zeigt den übergroßen Einfluss, den Google auf die KI-Gemeinschaft hat. Von den 23 Gesprächspartnern sind oder waren sieben bei Google oder dem Mutterkonzern Alphabet tätig. Weitere Schwerpunkte der KI-Forschung sind das MIT und Stanford. Geoff Hinton und Yoshua Bengio sind an der University of Toronto bzw. an der University of Montreal tätig, und die kanadische Regierung hat den guten Ruf ihrer Forschungsinstitute genutzt, um einen strategischen Schwerpunkt auf Deep Learning zu legen. 19 meiner 23 Gesprächspartner arbeiten in den USA. Von diesen 19 wurden allerdings mehr als die Hälfte nicht in den USA geboren. Sie stammen aus Australien, China, Ägypten, Frankreich, Israel, Rhodesien (jetzt Simbabwe), Rumänien und Großbritannien. Ich würde sagen, dass es sich hier um einen ziemlich eindeutigen Beweis dafür handelt, wie groß die Bedeutung der Einwanderung für die technologische Führung der USA ist.


 Bei der Durchführung der Interviews hatte ich immer die Vielfalt potenzieller Leser vor Augen, vom professionellen Informatiker über Manager und Investoren bis hin zu praktisch jedem, der ein Interesse an KI und ihrer Auswirkung auf die Gesellschaft hat. Ein besonders wichtiger Teil der Leserschaft besteht aus jungen Menschen, die in Betracht ziehen, eine berufliche Laufbahn im Bereich der KI einzuschlagen. Es fehlt derzeit an qualifiziertem Nachwuchs, insbesondere was die Fähigkeiten bezüglich des Deep Learnings betrifft. Eine berufliche Laufbahn im Bereich KI oder Machine Learning dürfte spannend, lukrativ und bedeutend sein.


 Da die Branche daran arbeitet, mehr qualifizierte Menschen für das Fachgebiet zu interessieren, wird zunehmend deutlich, dass mehr unternommen werden muss, um die Diversität dieser Menschen zu gewährleisten. Wenn KI unserer Welt tatsächlich ein neues Gesicht geben soll, dann ist es unverzichtbar, dass diejenigen, die sich am besten mit der Technologie auskennen – und somit auch am besten beeinflussen können, in welche Richtung sie sich bewegt –, die Gesellschaft als Ganzes repräsentieren.


 Etwa ein Viertel der von mir interviewten Personen sind Frauen – und dieser Wert ist vermutlich schon höher als der Wert, den man im gesamten Fachgebiet der KI oder des Machine Learnings ermitteln würde. Eine kürzlich durchgeführte Untersuchung ergab, dass nur etwa 12 % der führenden Forscher im Bereich Machine Learning Frauen sind (siehe https://www.wired.com/story/artificial-intelligence-researchers-gender-imbalance). Viele meiner Gesprächspartner betonten die Notwendigkeit, dass sowohl Frauen als auch Mitglieder von Minderheiten stärker repräsentiert werden.


 Wie Sie dem Interview mit ihr entnehmen können, liegt einer der führenden im Bereich KI tätigen Frauen die Erhöhung der Diversität‌ besonders am Herzen. Fei-Fei Li von der Stanford University ist Mitbegründerin einer Organisation, die jetzt den Namen AI4ALL‌ trägt (http://ai-4-all.org/). Sie veranstaltet Ferienlager, die sich speziell an unterrepräsentierte Highschool-Schüler richten. AI4ALL hat von der Branche beträchtliche Unterstützung erhalten, wie beispielsweise von Google. Mitt-lerweile gibt es quer durch die USA sechs Universitäten, die Sommerlager veranstalten. Es ist zwar noch viel zu tun, aber es gibt gute Gründe, optimistisch zu sein, dass sich die Diversität der KI-Forscher in den kommenden Jahren und Jahrzehnten beträchtlich erhöhen wird.


 Dieses Buch setzt zwar keine technischen Vorkenntnisse voraus, Sie werden jedoch einigen Konzepten und Begriffen des Fachgebiets begegnen. Wenn Sie vorher noch nie mit KI zu tun hatten, bietet sich eine gute Gelegenheit, direkt von den führenden Köpfen des Fachgebiets etwas über die Technologie zu lernen. Um den weniger erfahreneren Lesern den Einstieg zu erleichtern, folgt dieser Einleitung eine kurze Übersicht über das in der KI gebräuchliche Vokabular. Ich empfehle Ihnen, sich die Zeit zu nehmen, diesen Abschnitt zu lesen, bevor Sie mit der Lektüre der Interviews fortfahren. Darüber hinaus enthält das Interview mit Stuart Russell, der Koautor des führenden KI-Lehrbuchs Artificial Intelligence: A Modern Approach (deutscher Titel: Künstliche Intelligenz. Ein moderner Ansatz) ist, eine Erklärung vieler wichtiger Konzepte des Fachgebiets.


 Es war mir eine besondere Ehre, die in diesem Buch wiedergegebenen Gespräche führen zu dürfen. Ich denke, Sie werden feststellen, dass alle meine Gesprächspartner sich wohlüberlegt und verständlich ausdrücken und sich sehr dafür engagieren, zu gewährleisten, dass die Technologie, an der sie arbeiten, zum Vorteil der Menschheit eingesetzt wird. Eher selten werden Sie umfassenden Konsens vorfinden. Das Buch enthält eine Vielzahl von Erkenntnissen, Meinungen und Vorhersagen, die oftmals miteinander in Konflikt stehen. Das muss Ihnen klar sein: KI ist ein umfassendes, offenes und breit gefächertes Fachgebiet. Die Art kommender Innovationen, die Geschwindigkeit, mit der sie erreicht werden und ihre Anwendungsgebiete liegen noch völlig im Dunkeln. Diese Kombination aus potenziellen Umwälzungen und der grundsätzlichen Ungewissheit macht es unausweichlich, dass wir eine sinnvolle und umfassende Debatte über die Zukunft der KI führen und welchen Einfluss sie auf unser Leben hat. Ich kann mir nur wünschen, dass dieses Buch einen Beitrag zu dieser Debatte leisten wird.





 
Übersicht über das in der KI gebräuchliche Vokabular


 Die Gespräche umfassen ein breites Themenspektrum und gehen manchmal auf bestimmte Verfahren ein, die in der KI verwendet werden. Für das Verständnis sind keine technischen Vorkenntnisse erforderlich, aber hin und wieder werden Sie auf gebräuchliche Fachbegriffe stoßen. Im Folgenden finden Sie eine kurze Übersicht der wichtigsten Begriffe, die Ihnen in den Interviews begegnen werden. Wenn Sie sich die Zeit nehmen, den folgenden Abschnitt zu lesen, sind Sie bestens für die Lektüre des Buchs gewappnet. Wenn Ihnen ein Abschnitt zu detailliert oder zu technisch erscheint, schlage ich vor, ihn einfach zu überspringen.


 Machine Learning‌ ist ein Teilgebiet der KI, das sich damit befasst, Algorithmen zu erstellen, die aus Daten lernen können. Man könnte auch sagen, dass Machine-Learning-Algorithmen Programme sind, die sich im Wesentlichen selbst programmieren, indem sie auf Informationen zurückgreifen. Es heißt oft, »Computer erledigen nur die Aufgaben, für die sie programmiert werden«, aber durch den Aufstieg des Machine Learnings trifft diese Aussage immer weniger zu. Es gibt viele verschiedene Arten von Machine-Learning-Algorithmen, aber Deep Learning hat zu den größten Umwälzungen geführt (und die größte Aufmerksamkeit der Medien auf sich gezogen).


 Deep Learning‌ ist ein Machine-Learning-Verfahren, das tiefe (aus vielen Schichten bestehende) künstliche neuronale Netze‌ verwendet – also Software, die, vereinfacht gesagt, die Funktionsweise von Neuronen im Gehirn emuliert. Für die Revolution der KI, die wir im vergangenen Jahrzehnt erlebt haben, ist vor allem Deep Learning verantwortlich.


 Es gibt noch einige andere Begriffe, die weniger technisch interessierte Leser einfach als »irgendetwas hinter den Kulissen des Deep Learnings« interpretieren können. Es steht Ihnen völlig frei, einen Blick hinter die Kulissen zu werfen und die Fachbegriffe genauer in Augenschein zu nehmen: 


 Backpropagation‌ (oder kurz Backprop) ist der Lernalgorithmus, den Deep-Learning-Systeme verwenden. Beim Trainieren eines neuronalen Netzes (siehe nachfolgend »überwachtes Lernen«) breiten sich Informationen rückwärts durch die Neuronenschichten aus, die das Netz bilden und bewirken eine Neukalibrierung der Gewichte der einzelnen Neuronen. Das führt dazu, dass das Netz insgesamt der richtigen Lösung allmählich näher kommt. Geoff Hinton ist Koautor des wegweisenden Papers über Backpropagation aus dem Jahr 1986. In seinem Interview geht er ausführlicher auf Backpropagation ein.


 Der Begriff Gradientenabstiegsverfahren‌ ist noch undurchsichtiger. Er bezieht sich auf ein spezielles mathematisches Verfahren, das der Backpropagation-Algorithmus beim Training des Netzes verwendet, um den Fehler zu verringern.


 Möglicherweise begegnen Ihnen auch Begriffe, die verschiedene Arten bezeichnen, wie etwa rekurrente neuronale Netze (RNNs)‌ und Convolutional Neural Networks (CNNs)‌ oder Boltzmann-Maschinen.‌ Die Unterschiede betreffen im Allgemeinen die Art und Weise, wie die Neuronen miteinander verknüpft sind. Die Details sind sehr technisch und gehen über den Rahmen dieses Buchs hinaus. Ich habe Yann LeCun, der als Erfinder der CNNs gilt, die bei Anwendungen der Computer Vision häufig zum Einsatz kommen, dennoch gebeten, das Konzept kurz zu erklären.


 Wenn ein Begriff den Namen Bayes enthält, geht es im Allgemeinen um Wahrscheinlichkeiten oder um die Anwendung der Regeln der Wahrscheinlichkeitsrechnung. Ihnen könnten beispielsweise Begriffe wie Bayes’sches Machine Learning oder Bayes-Netze‌ begegnen, die Algorithmen bezeichnen, die auf den Regeln der Wahrscheinlichkeitsrechnung beruhen. Die Bezeichnungen gehen auf den Namen des Pfarrers Thomas Bayes‌ (1701 – 1761) zurück, der eine Methode entwickelte, die Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses anhand neu vorliegender Informationen vorherzusagen. Bayes’sche Verfahren erfreuen sich bei Informatikern und Forschern, die versuchen, die menschlichen kognitiven Fähigkeiten zu modellieren, großer Beliebtheit. Judea Pearl, der auch zu meinen Gesprächspartnern gehörte, erhielt die höchste Auszeichnung in der Informatik, den Turing Award, zum Teil für seine Arbeit über Bayes’sche Verfahren.





 
Wie KI-Systeme lernen


 Es gibt verschiedene Möglichkeiten, Machine-Learning-Systeme zu trainieren. Innovationen auf diesem Gebiet, also neue Methoden zum Trainieren von KI-Systemen zu entwickeln, ist für zukünftige Fortschritte unverzichtbar.


 Überwachtes Lernen‌‌ bedeutet, einem Lernalgorithmus sorgfältig vorbereitete Trainingsdaten bereitzustellen, die kategorisiert oder gekennzeichnet sind. Sie könnten beispielsweise einem Deep-Learning-System beibringen, einen Hund auf einem Foto zu erkennen, indem Sie es mit vielen Tausend (oder sogar Millionen) Hundefotos füttern. Diese Bilder wären als »Hund« gekennzeichnet. Darüber hi-naus müssten Sie auch eine Menge Bilder bereitstellen, auf denen kein Hund zu sehen ist und diese mit »Kein Hund« kennzeichnen. Nachdem das System trainiert wurde, können Sie völlig neue Bilder als Eingabe verwenden, und es wird als Ausgabe »Hund« oder »Kein Hund« liefern. Dabei kann es eine Leistungsstärke erreichen, die diejenige eines typischen Menschen übertrifft.


 Bei aktuellen KI-Systemen ist überwachtes Lernen das weitaus am häufigsten verwendete Verfahren. Es wird in rund 95 % der Anwendungen eingesetzt, etwa bei der Übersetzung von Fremdsprachen (das Training erfolgt mit Millionen Dokumenten, die zweisprachig vorliegen) oder bei KI-gestützten Radiologiesystemen (das Training erfolgt mit Millionen medizinischer Bilder, die mit »Krebs« oder »Kein Krebs« gekennzeichnet sind). Beim überwachten Lernen gibt es das Pro-blem, dass Unmengen gekennzeichneter Daten benötigt werden. Das erklärt, weshalb Unternehmen wie Google, Amazon oder Facebook, die über gigantische Datenmengen verfügen, bei der Deep-Learning-Technologie eine so dominierende Stellung einnehmen.


 Reinforcement Learning (dt. auch bestärkendes oder verstärkendes Lernen)‌‌‌ bedeutet im Wesentlichen, durch Üben zu lernen oder durch die Trial-and-Error-Methode. Anstatt einen Algorithmus durch die Bereitstellung korrekt gekennzeichneter Daten zu trainieren, überlässt man es dem System, selbst eine Lösung zu finden, und wenn es erfolgreich ist, gibt es eine »Belohnung«. Stellen Sie sich vor, dass Sie Ihrem Hund beibringen wollen, auf das Kommando »Sitz!« zu hören. Wenn er gehorcht, gibt es ein Leckerli. Reinforcement Learning hat sich bei der Entwicklung von KI-System, die Spiele spielen, als besonders leistungsstark erwiesen. Aus dem Interview mit Demis Hassabis werden Sie erfahren, dass DeepMind ein klarer Befürworter des Reinforcement Learnings ist und es bei der Entwicklung des AlphaGo-Systems einsetzte.


 Beim Reinforcement Learning gibt es das Problem, dass der Algorithmus sehr viele Übungsdurchgänge benötigt, bis er erfolgreich ist. Aus diesem Grund wird er vornehmlich für Spiele verwendet oder für Aufgaben, die auf einem Computer sehr schnell simuliert werden können. Auch bei der Entwicklung selbstfahrender Autos kann Reinforcement Learning eingesetzt werden, aber natürlich nicht, indem echte Autos auf der Straße üben, sondern durch das Trainieren virtueller -Autos in simulierten Umgebungen. Nachdem die Software trainiert wurde, kann sie in echten Autos eingesetzt werden.


 Unüberwachtes Lernen‌‌ bedeutet, dass Maschinen direkt aus unstrukturierten Daten lernen, die ihrer Umgebung entstammen. Auf diese Weise lernen Menschen. Kleine Kinder lernen beispielsweise das Sprechen hauptsächlich dadurch, dass sie ihren Eltern zuhören. Überwachtes Lernen und Reinforcement Learning spielen auch eine Rolle, aber das menschliche Gehirn verfügt über die erstaunliche Fähigkeit, allein durch Beobachtung und unüberwachte Interaktion mit der Umgebung zu lernen.


 Unüberwachtes Lernen stellt eines der vielversprechendsten Verfahren dar, um in der KI Fortschritte zu erzielen. So sind etwa Systeme denkbar, die selbstständig lernen, ohne dass große Mengen gekennzeichneter Trainingsdaten erforderlich sind. Gleichzeitig ist unüberwachtes Lernen allerdings auch eine der schwierigsten Herausforderungen. Ein Durchbruch, der es ermöglichen würde, dass Maschinen tatsächlich unüberwacht effizient lernen, wäre eines der bedeutendsten Ereignisse in der Geschichte der KI und ein Meilenstein auf dem Weg zur KI auf menschlichem Niveau.


 Artificial General Intelligence (AGI) bezeichnet eine denkende Maschine. AGI wird im Allgemeinen mehr oder weniger als Synonym für die Begriffe KI auf mensch-lichem Niveau, generelle/allgemeine (Künstliche) Intelligenz oder starke KI betrachtet. Sie kennen sicherlich verschiedene Beispiele für eine AGI – die aber alle der Science Fiction entstammen: HAL aus dem Film 2001: A Space Oddyssey (2001: Odyssee im Weltraum), der Hauptcomputer der Enterprise (oder Mr. Data) aus Star Trek, C3PO aus Star Wars (Krieg der Sterne) oder Agent Smith aus Matrix. Diese erdachten Systeme wären in der Lage, den Turing-T‌est zu bestehen – sie könnten also ein Gespräch führen, das sich nicht von einem Gespräch mit einem Menschen unterscheiden lässt. Alan Tu‌ring schlug diesen Test in seinem Papier Computing Machinery and Intelligence aus dem Jahr 1950 vor, das wohl KI als Forschungsgebiet begründet hat. Mit anderen Worten: AGI war von Anfang an das Ziel.


 Wenn wir es eines Tages geschafft haben, eine AGI zu erreichen, wird das smarte System wahrscheinlich schnell noch smarter werden. Wir erleben dann das Entstehen einer Superintelligenz,‌ einer Maschine, deren allgemeinen intellektuellen Fähigkeiten diejenigen irgendeines Menschen übertreffen. Das könnte sich einfach durch leistungsfähigere Hardware ergeben, das Ganze würde sich aber deutlich beschleunigen, wenn eine intelligente Maschine sich darauf konzentriert, noch smartere Versionen von sich selbst zu entwickeln. Das könnte zu dem führen, was als »rekursiver Verbesserungszyklus« oder »schneller Intelligenz-Takeoff‌‌« bezeichnet wurde. Dieses Szenario hat zu den Bedenken bezüglich des Außer-Kontrolle-Geratens und zum KI-Ausrichtungsproblem geführt – dass ein superintelligentes System auf eine Weise handelt, die nicht im Interesse der Menschheit liegt.


 Ich bin zu dem Schluss gekommen, dass der Weg zur AGI und die Aussicht auf eine Superintelligenz so interessante Themen sind, dass ich sie mit allen Gesprächspartnern diskutiert habe.
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Ein moralisches Bewusstsein oder eine Moralvorstellung dafür, was richtig und was falsch ist, besitzt die gegenwärtige – und die in absehbarer Zeit verfügbare – KI nicht und wird so etwas auch nie besitzen.





 Martin Ford: Sie sind an vorderster Front in der KI-Forschung‌, deshalb möchte ich zunächst fragen, bei welchen derzeitigen Forschungsaufgaben Ihrer Ansicht nach in den nächsten Jahren Durchbrüche zu erwarten sind und wie sie uns dabei helfen können, das Ziel einer AGI zu erreichen.


 Yoshua Bengio: Ich weiß nicht genau, was zu erwarten ist, aber ich kann Ihnen sagen, dass wir einige wirklich schwierige Probleme vor uns haben und von einer KI auf menschlichem Niveau noch weit entfernt sind. Die Forscher versuchen zu verstehen, was eigentlich Probleme bereitet, wie etwa: Warum können wir keine Maschinen bauen, die die Welt genauso gut verstehen wie wir? Liegt es nur daran, dass wir nicht genug Trainingsdaten haben, oder liegt es an mangelnder Rechenleistung? Viele von uns denken, dass uns noch grundlegende Bestandteile fehlen, etwa die Fähigkeit, kausale Beziehungen in den Daten zu erkennen – eine Fähigkeit, die es uns ermöglicht, zu generalisieren und die richtigen Antworten zu finden unter Bedingungen, die sich sehr von denen unterscheiden, unter denen wir geübt haben.


 Ein Mensch kann sich vorstellen, eine Erfahrung zu machen, die für ihn völlig neu ist. Sie waren vielleicht noch nie in einen Autounfall verwickelt, aber Sie können sich das vorstellen, und aufgrund all der Dinge, die Sie bereits darüber wissen, können Sie diese Rolle einnehmen und die richtigen Entscheidungen treffen – zumindest in Gedanken. Das gegenwärtige Machine Learning‌ beruht auf überwachtem Lernen‌, bei dem ein Computer im Wesentlichen aus den statistischen Daten lernt, die ihm bereitgestellt werden. Und dieser Vorgang muss von Hand veranlasst werden. Mit anderen Worten: Menschen müssen alle Kennzeichnungen vorgegeben, möglicherweise hunderte Millionen richtiger Antworten, aus denen der Computer lernt.


 Ein Großteil der aktuellen Forschung befasst sich mit Gebieten, auf denen wir nur wenige Fortschritte erzielt haben, wie etwa beim unüberwachten Lernen‌. Hier kann der Computer autonomer vorgehen, indem er Wissen über die reale Welt sammelt. Ein weiteres Forschungsgebiet betrifft die Kausalität. Der Computer kann die Daten, wie Bilder oder Videos, nicht nur beobachten, sondern selbst handeln und die Auswirkungen erfassen, um Rückschlüsse auf kausale Beziehungen in der realen Welt zu ziehen. Das, was beispielsweise DeepMind, OpenAI oder Berkeley mit virtuellen Agenten anstellen, weist in die richtige Richtung, um solche Fragestellungen beantworten zu können, und wir machen so etwas in Mont-real ebenfalls.


 Martin Ford: Gibt es bestimmte Projekte, auf die Sie verweisen würden, die derzeit beim Deep Learning ganz im Mittelpunkt stehen? AlphaZero liegt auf der Hand, aber welche anderen Projekte gehören noch zur Spitzentechnologie?


 Yoshua Bengio: Es gibt eine Reihe interessanter Projekte, aber diejenigen, von denen ich glaube, dass sie langfristig große Auswirkungen haben, sind solche, in denen ein Agent in einer virtuellen Welt versucht, Aufgaben zu erledigen und seine Umgebung zu erkunden. Wir arbeiten bei MILA daran, und bei DeepMind, OpenAI, Berkeley, Facebook und Google Brain sind Projekte in Arbeit. Das ist jetzt die neue Pioniergrenze.


 Man darf aber nicht vergessen, dass es sich hier nicht um kurzfristige Forschung handelt. Wir arbeiten nicht an einer bestimmten Anwendung des Deep Learnings‌, sondern untersuchen, wie ein lernender Agent zukünftig seine Umgebung erkennen und wie er sprechen lernen oder eine Sprache verstehen kann, also insbesondere das, was wir als »Grounded Language Learning‌« (Realitäts-basierter Spracherwerb) bezeichnen.


 Martin Ford: Können Sie diesen Begriff erläutern?


 Yoshua Bengio: Aber gern. Bei den früheren Versuchen, Computer dazu zu bringen, Sprache zu verstehen, ließ man den Computer einfach jede Menge Text lesen. Das ist auch schön und gut, aber für den Computer ist es tatsächlich schwierig, die Bedeutung der Wörter zu erfassen, wenn den Sätzen nicht auch reale Objekte zugeordnet sind. Sie können Wörter beispielsweise mit Bildern oder Videos verknüpfen oder im Fall von Robotern mit Objekten in der realen Welt.


 Im Bereich des Grounded Language Learnings gibt es viele Forschungsbemühungen, um ein Sprachverständnis zu entwickeln – auch wenn es nur eine kleine Teilmenge des gesamten Wortschatzes betrifft – sodass ein Computer tatsächlich versteht, was die Wörter bedeuten und darauf basierend handeln kann. Er kann dann entsprechend dieser Wörter handeln. Das ist eine sehr interessante Entwicklung, die praktische Auswirkungen auf das Sprachverständnis von Dialogsystemen, persönlichen Assistenten und dergleichen hat.


 Martin Ford: Die Idee besteht also im Grunde genommen darin, einen Agenten in einer simulierten Umgebung auszusetzen und ihn wie ein Kind lernen zu lassen?


 Yoshua Bengio: Genau, tatsächlich wollen wir uns von Experten für Kindesentwicklung inspirieren lassen, die untersuchen, wie ein Neugeborenes in den ersten Lebensmonaten eine Reihe von Entwicklungsstufen durchläuft und dabei allmählich zu einem besseren Verständnis der Welt gelangt. Wir haben noch nicht richtig begriffen, welche Teile dieses Verständnisses angeboren sind und welche tatsächlich erlernt werden, und ich denke, dass das Wissen, welche Phasen Babys durchlaufen, bei der Entwicklung unserer Systeme hilfreich sein kann.


 Ich habe vor einigen Jahren beim Machine Learning ein Konzept eingeführt, das Curriculum Learning (Lernen nach Lehrplan),‌ das beim Training von Tieren häufig eingesetzt wird. Die Idee besteht darin, dass wir nicht nur alle Trainingsbeispiele als einen großen Haufen in willkürlicher Reihenfolge bereitstellen. Stattdessen gehen wir die Beispiele in einer Reihenfolge durch, die für den Lernenden sinnvoll ist. Wir fangen mit einfachen Dingen an, und wenn diese beherrscht werden, können wir sie wie Bausteine verwenden, um etwas kompliziertere Dinge zu erlernen. Deshalb gehen wir im Alter von sechs Jahren zunächst einmal zur Schule und besuchen nicht gleich die Universität. Diese Art des Lernens gewinnt auch beim Training von Computern zunehmend an Bedeutung.


 Martin Ford: Ich möchte auf den Weg zur AGI zu sprechen kommen. Sie denken offenbar, dass unüberwachtes Lernen, also dass ein System wie ein Mensch lernt, ein wichtiger Bestandteil davon ist. Reicht das für eine AGI aus, oder gibt es weitere unverzichtbare Bestandteile oder noch fehlende Durchbrüche, um so weit zu kommen?


 Yoshua Bengio: Mein Freund Yann LeCun verwendet eine schöne Metapher, um das zu beschreiben. Wir besteigen gerade einen Hügel und sind alle ganz aufgeregt, weil wir dabei viele Fortschritte erzielt haben. Aber während wir uns der Spitze des Hügels nähern, wird erkennbar, dass sich eine Reihe weiterer Hügel vor uns erhebt. Wir erkennen gerade, dass unsere Ansätze bei der Entwicklung einer AGI‌ gewissen Einschränkungen unterliegen. Als wir beispielsweise beim Besteigen des ersten Hügels entdeckten, wie wir tiefere Netze trainieren können, waren uns die Grenzen der von uns entwickelten Systeme nicht klar, weil wir lediglich herausgefunden hatten, wie wir ein paar Schritte weiter aufsteigen.


 Wenn wir mit unseren Verfahren zufriedenstellende Verbesserungen erzielen, also die Spitze des ersten Hügels erreichen, erkennen wir auch die Beschränkungen und können den nächsten Hügel sehen, den wir besteigen müssen. Und wenn wir diesen Hügel bestiegen haben, sehen wir einen weiteren Hügel und so weiter. Es ist unmöglich zu sagen, wie viele Durchbrüche oder bedeutsame Fortschritte noch nötig sein werden, um KI auf menschlichem Niveau zu erreichen.


 Martin Ford: Wie viele Hügel gibt es? Wie sieht der Zeitrahmen für eine AGI aus? Wie schätzen Sie das ein?


 Yoshua Bengio: Ich werde das nicht einschätzen, denn es wäre sinnlos, ein Datum anzugeben, weil wir keine Ahnung haben. Ich kann nur sagen, dass es nicht in den nächsten paar Jahren der Fall sein wird.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass Deep Learning und neuronale Netze‌ grundsätzlich der richtige Weg sind?


 Yoshua Bengio: Ja, die dem Deep Learning‌ zugrunde liegenden wissenschaft-lichen Konzepte, die wir entdeckt haben, und die Fortschritte, die wir in all den Jahren auf diesem Gebiet gemacht haben, bedeuten, dass viele der dem Deep Learning und den neuronalen Netzen zugrunde liegenden Konzepte fortbestehen werden. Vereinfacht gesagt: Sie sind unglaublich leistungsfähig. Tatsächlich werden sie uns vermutlich dabei helfen, besser zu verstehen, wie die Gehirne von Tieren und Menschen komplexe Dinge erlernen. Aber sie reichen wie gesagt nicht aus, um eine AGI zu erreichen. Wir befinden uns an einem Punkt, an dem wir einige Beschränkungen unserer derzeitigen Möglichkeiten erkennen, und wir werden sie verbessern und darauf aufbauen.


 Martin Ford: Das Allen Institute for AI arbeitet am Projekt Mosaic,‌ bei dem es darum geht, Computern eine Art »gesunden Menschenverstand« zu verleihen.‌ Halten Sie das für wichtig, oder glauben Sie, dass sich ein gesunder Menschenverstand während des Lernvorgangs entwickelt?


 Yoshua Bengio: Ich bin mir sicher, dass beim Lernvorgang ein gesunder Menschenverstand entsteht. Er wird jedenfalls nicht dadurch entstehen, dass man kleine Wissenshäppchen im Kopf deponiert. So funktioniert das beim Menschen nicht.


 Martin Ford: Ist vor allem Deep Learning wichtig, um eine AGI zu erreichen, oder denken Sie, dass eine Art Hybridsystem‌ erforderlich ist?


 Yoshua Bengio: Klassische KI war rein symbolisch, und es gab kein Lernen. Sie konzentrierte sich auf einen wirklich interessanten Aspekt der kognitiven Fähigkeiten, nämlich wie wir Informationen der Reihe nach erfassen und miteinander kombinieren. Andererseits lag bei den neuronalen Netzen des Deep Learnings der Fokus schon immer auf einer Art Bottom-up-Vorstellung der kognitiven Fähigkeiten. Wir fangen mit der sinnlichen Wahrnehmung an und verankern darin das Verständnis der Welt, das die Maschine entwickelt. Davon ausgehend erzeugen wir verteilte Repräsentationen und können die Beziehungen zwischen vielen Variablen erfassen.


 Um 1999 habe ich zusammen mit meinem Bruder die Beziehungen zwischen solchen Variablen untersucht. Das war der Ausgangspunkt für viele der kürzlich erzielten Fortschritte bei der Verarbeitung natürlicher Sprache, wie etwa Worteinbettungen oder verteilte Repräsentationen für Wörter und Sätze. Dabei wird ein Wort durch ein Aktivitätsmuster im Gehirn repräsentiert – oder durch eine Zahlenmenge. Wörtern mit ähnlicher Bedeutung wird dann eine ähnliche Zahlenmenge zugeordnet. Im Forschungsgebiet Deep Learning geschieht gerade Folgendes: Die Forscher bauen auf diesen Deep-Learning-Konzepten auf und versuchen, damit die klassischen KI-Probleme, nämlich schlussfolgern, verstehen und planen, zu lösen. Sie versuchen, die von uns anhand der Wahrnehmung entwickelten Bausteine zu verwenden und sie um diese allgemeineren Aufgaben der Wahrnehmung zu erweitern (Psychologen bezeichnen das mitunter als »System 2«). Ich glaube, dass wir zumindest teilweise auf diesem Weg der KI auf menschlichem Niveau näher kommen können. Es ist kein Hybridsystem; wir versuchen dieselben Probleme wie die klassische KI zu lösen, bedienen uns dabei aber der Bausteine, die das Deep Learning liefert. Die Methoden unterscheiden sich sehr, aber die Ziele sind sehr ähnlich.


 Martin Ford: Ihre Vorhersage ist also, dass neuronale Netze zum Einsatz kommen, lediglich mit anderen Architekturen?


 Yoshua Bengio: Ja. Ihr Gehirn ist auch ein neuronales Netz. Wir benötigen andere Architekturen und andere Trainingsbedingungen, die das leisten können, was die klassische KI zu leisten versuchte, wie schlussfolgern, Erklärungen für Beobachtungen herleiten und Planung.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass diese Aufgaben mit Lernen und Training lösbar sind, oder ist hier irgendeine Struktur erforderlich?


 Yoshua Bengio: Es gibt eine Struktur, nur nicht die Art Struktur, die wir beim Schreiben einer Enzyklopädie oder einer mathematischen Formel zur Repräsentation von Wissen verwenden. Die verwendete Struktur entspricht der Architektur des neuronalen Netzes sowie den ziemlich umfassenden Annahmen über die Welt und der Art der Aufgaben, die wir zu lösen versuchen. Wenn wir eine spezielle Struktur und Architektur einsetzen, die dem Netz einen Aufmerksamkeitsmechanismus bietet, wird ihm schon eine ganze Menge Vorwissen bereitgestellt. Wie sich gezeigt hat, ist das für bestimmte Aufgaben, wie etwa maschinelle Übersetzungen, von großer Bedeutung.


 Man braucht ein solches Werkzeug, um einige der Probleme zu lösen, so wie man bei der Verarbeitung von Bildern eine CNN-Struktur‌ benötigt, um eine Aufgabe gut zu erledigen. Wenn diese Struktur nicht vorgegeben wird, ist die Leistung viel schlechter. In den beim Deep Learning verwendeten Architekturen und Trainingszielen stecken implizit bereits viele bereichsspezifische Annahmen über die Welt und die Funktionen, die erlernt werden sollen. Darum geht es in den meisten Arbeiten, die derzeit veröffentlicht werden.


 Martin Ford: Was ich mit der Frage nach der Struktur zu erreichen versuchte, ist, dass beispielsweise ein Baby sofort nach der Geburt menschliche Gesichter erkennen kann. Dann muss es doch im menschlichen Gehirn eindeutig irgendeine Struktur geben, die einem Baby das ermöglicht. Da gibt es ja keine Eingabe-neuronen, die Pixel verarbeiten.


 Yoshua Bengio: Da liegen Sie falsch! Es gibt tatsächlich Eingabeneuronen, die Pixel verarbeiten, allerdings gibt es im Gehirn des Babys eine bestimmte Architektur, die etwas Rundes mit zwei Punkten darin erkennt.


 Martin Ford: Mir kommt es darauf an, dass die Struktur bereits vorhanden ist.


 Yoshua Bengio: Das ist sie natürlich, aber all die Dinge, die wir bei der Entwicklung neuronaler Netze vorgeben, sind ja auch schon vorhanden. Das Vorgehen der Deep-Learning-Forscher entspricht der Funktionsweise der Evolution. Wir geben Wissen in Form der Architektur und des Trainingsverfahrens vor.


 Wenn wir wollten, könnten wir etwas fest vorgeben, das es dem Netz ermöglicht, ein Gesicht zu erkennen, aber für eine KI ist das nutzlos, weil sie das sehr schnell erlernen kann. Stattdessen geben wir Dinge vor, die wirklich nützlich sind, um schwierigere Aufgaben zu lösen, mit denen wir versuchen, umzugehen.


 Niemand behauptet, dass Menschen, Babys und Tiere kein angeborenes Wissen besitzen. Tatsächlich besitzen die meisten Tiere nur angeborenes Wissen. Eine Ameise lernt nicht viel. Ihr Verhalten ist wie ein großes, festgelegtes Programm. Aber wenn man in der Hierarchie der Intelligenz weiter nach oben blickt, nimmt der Anteil des Lernens immer weiter zu. Wir Menschen unterscheiden uns von vielen anderen Tieren dadurch, wie viel wir lernen und wie viel Wissen angeboren ist.


 Martin Ford: Holen wir etwas weiter aus und definieren einige dieser Konzepte. In den 1980er-Jahren waren neuronale Netze eine Randerscheinung. Sie besaßen nur eine Schicht, von Tiefe konnte also keine Rede sein. Sie waren daran beteiligt, daraus das zu machen, was wir heute als Deep Learning bezeichnen. Könnten Sie, ohne technisch zu sehr ins Detail zu gehen, definieren, was Deep Learning eigentlich ist?‌


 Yoshua Bengio: Deep Learning ist ein Ansatz des Machine Learnings. Beim Machine Learning‌ versucht man, Computern Wissen zu vermitteln, indem man ihnen ermöglicht, anhand von Beispielen zu lernen. Beim Deep Learning geschieht das auf eine Weise, die durch das Gehirn inspiriert wurde.


 Deep Learning und Machine Learning sind lediglich eine Fortsetzung der früheren Arbeiten über neuronale Netze. Man spricht von »tief«, weil es jetzt die Möglichkeit gibt, »tiefere« Netze zu trainieren, also Netze mit mehr Schichten, wobei jede Schicht eine andere Repräsentationsebene darstellt. Wir hoffen, dass tiefere Netze abstraktere Dinge repräsentieren können, und bislang scheint das auch der Fall zu sein.


 Martin Ford: Wenn Sie von Schichten sprechen, meinen Sie damit Schichten der Abstraktion? Dass also bei einem Bild die erste Schicht Pixel wären, die zweite Kanten, gefolgt von Ecken, bis dann allmählich ganze Objekte erreicht werden?


 Yoshua Bengio: Ja, das stimmt.


 Martin Ford: Wenn ich das richtig verstehe, hat der Computer aber noch keine Vorstellung davon, was das Objekt ist, oder?


 Yoshua Bengio: Der Computer hat eine gewisse Vorstellung, das ist keine Entweder-oder-Frage. Eine Katze versteht, wie eine Tür funktioniert, aber nicht so gut wie Sie. Verschiedene Leute verstehen die vielen Dinge, von denen sie umgeben sind, auf ganz unterschiedlichen Ebenen, und in der Wissenschaft geht es darum, unser Verständnis dieser vielen Dinge zu vertiefen. Diese Netze besitzen eine gewisse Vorstellung von Bildern, wenn sie mit Bildern trainiert wurden, die aber nicht so abstrakt und allgemein ist wie die unsrige. Das liegt unter anderem daran, dass wir Bilder im Kontext unseres dreidimensionalen Verständnisses der Welt interpretieren, das wir dank räumlichen Sehens und unserer Bewegungen und Handlungen in der Welt erlangt haben. Auf diese Weise erwerben wir eine Vorstellung, die viel mehr als lediglich ein visuelles Modell umfasst, nämlich ein physisches Modell von Objekten. Die Vorstellung, die ein Computer derzeit von Bildern hat, ist noch immer primitiv, aber dennoch gut genug, um sich bei vielen Anwendungen als äußerst nützlich zu erweisen.


 Martin Ford: Stimmt es, dass Deep Learning erst durch Backpropagation‌ möglich wurde? Also der Idee, die Fehler-Information an die Schichten zurückzugeben und sie anhand des Endergebnisses anzupassen?


 Yoshua Bengio: Backpropagation ist tatsächlich mitverantwortlich für den Erfolg des Deep Learnings in den letzten Jahren. Es handelt sich um eine Methode zur Zuweisung von Gewichten‌, das heißt, herauszufinden, wie die internen Neuronen geändert werden müssen, damit sich das Netz als Ganzes ordentlich verhält. Backpropagation wurde, zumindest im Kontext neuronaler Netze, Anfang der 1980er-Jahre entdeckt, zu dem Zeitpunkt, als ich mit meiner eigenen Arbeit anfing. Yann LeCun entdeckte es unabhängig etwa zum gleichen Zeitpunkt wie Geoffrey Hinton und David Rumelhart‌. Die Idee ist schon älter, aber wir konnten diese tieferen Netze in der Praxis bis etwa 2006, mehr als ein Vierteljahrhundert später, nicht erfolgreich trainieren.


 Seitdem haben wir diesen Netzen eine Reihe verschiedener Features hinzugefügt, die für unsere KI-Forschung äußerst interessant sind, wie etwa Aufmerksamkeitsmechanismen, Gedächtnis und die Fähigkeit, Bilder nicht nur zu klassifizieren, sondern auch zu erzeugen.


 Martin Ford: Wissen wir, ob im Gehirn Vorgänge stattfinden, die mit der Backpropagation vergleichbar sind?


 Yoshua Bengio: Das ist eine gute Frage. Neuronale Netze versuchen nicht, das Gehirn zu imitieren, sondern basieren vielmehr auf einigen seiner Berechnungseigenschaften, zumindest auf einer abstrakten Ebene.


 Man muss sich darüber im Klaren sein, dass wir noch gar nicht über ein vollständiges Bild der Funktionsweise des Gehirns verfügen. Viele Aspekte des Gehirns haben die Hirnforscher noch nicht verstanden. Es gibt zwar jede Menge Beobachtungsdaten, aber wir wissen noch nicht, wie wir die Mosaiksteinchen zusammensetzen müssen.


 Möglicherweise führt die Arbeit, die wir beim Machine Learning mit neuronalen Netzen durchführen, zu einer für die Hirnforschung überprüfbaren Hypothese. Das gehört zu den Dingen, an denen ich interessiert bin. Insbesondere wurde Backpropagation bislang meistens als etwas betrachtet, das Computer durchführen können, Gehirne aber realistischerweise nicht.


 Entscheidend ist, dass Backpropagation unglaublich gut funktioniert, und das legt nahe, dass im Gehirn etwas Ähnliches vor sich geht – nicht genau dasselbe, aber mit der gleichen Funktion. Deshalb befasse ich mit gerade mit einigen hochinte-ressanten Forschungsaufgaben, die in diese Richtung gehen.


 Martin Ford: Es gab einen sogenannten »KI-Winter‌«, einen Zeitraum, in dem die meisten Forscher Deep Learning aufgegeben hatten, aber einige wenige, wie Sie, Geoffrey Hinton und Yann LeCun erhielten es am Leben. Wie verlief die Entwicklung bis zu dem Punkt, an dem wir uns heute befinden?


 Yoshua Bengio: Ende der 1990er- und Anfang der 2000er-Jahre standen neuronale Netze nicht hoch im Kurs, und nur sehr wenige Forschungsgruppen haben sich damit befasst. Ich hatte aber den Eindruck, dass wir etwas sehr Wichtiges aufgeben würden, wenn wir uns nicht weiter mit neuronalen Netzen beschäftigen.


 Das lag zum Teil an dem, was wir heute als Kompositionalit‌ät bezeichnen: die Fähigkeit dieser Systeme, umfassende Informationen über die Daten zu repräsentieren, wobei viele Bausteine zusammengesetzt werden, die den Neuronen und den Schichten entsprechen. Das führte mich zu Sprachmodellen, frühen neuronalen Netzen, die zur Textmodellierung Worteinbettungen verwenden. Jedem Wort ist eine Zahlenmenge zugeordnet, die verschiedenen Attributen entspricht, die von der Maschine autonom erlernt werden. Damals war das nicht sehr erfolgreich, aber heute beruht fast alles, was mit Sprachmodellierung zu tun hat, auf diesen Ideen.


 Die große Frage war, wie wir tiefere Netze trainieren könnten. Der Durchbruch gelang Geoffrey Hinton durch seine Arbeit mit Restricted Boltzmann Machines (RBM). Wir arbeiteten an Autoencodern, die mit RBMs eng verwandt sind und zu vielen Modellen geführt haben, wie etwa GANs (Generative Adversarial Networks). Es stellte sich heraus, dass wir durch eine Hintereinanderschaltung von RBMs oder Autoencodern tiefere Netze trainieren konnten als zuvor.


 Martin Ford: Können Sie erklären, was ein Autoencoder ist?


 Yoshua Bengio: Ein Autoencoder‌ besteht aus zwei Teilen, einem Encoder und einem Decoder. Die Idee besteht darin, dass der Encoder beispielsweise ein Bild entgegennimmt und versucht, es in komprimierter Form zu repräsentieren, etwa als Beschreibung in Textform. Der Decoder nimmt diese Beschreibung entgegen und versucht, das ursprüngliche Bild wiederherzustellen. Der Autoencoder ist da-rauf trainiert, diese Komprimierung und Entkomprimierung durchzuführen, damit die Bilder so originalgetreu wie möglich bleiben.


 Autoencoder haben sich seit der ursprünglichen Version ziemlich verändert. Jetzt stellen wir uns vor, dass sie Rohdaten entgegennehmen, z. B. ein Bild, das in einen abstrakteren Raum transformiert wird, in dem der wichtige semantische Aspekt des Bilds einfacher lesbar ist. Das ist der Encoder. Der Decoder arbeitet in umgekehrter Richtung, nimmt die abstrakten Werte entgegen – die nicht von Hand definiert werden müssen – und wandelt sie in ein Bild um. So sah Deep Learning anfangs aus.


 Einige Jahre später entdeckten wir dann, dass wir diesen Ansatz gar nicht benötigten, um tiefe Netze zu trainieren, wir mussten nur die Nichtlinearität ändern. Einer meiner Studenten arbeitete mit Hirnforschern zusammen, und wir dachten, dass wir die rektifizierte lineare Einheit (Rectified Linear Units, ReLUs) ausprobieren sollten – wir nannten sie damals Rectifier – weil sie biologisch plausibler waren. Das ist ein Beispiel für eine Anregung, die tatsächlich aus dem Gehirn stammt.


 Martin Ford: Was haben Sie aus all dem gelernt?


 Yoshua Bengio: Wir hatten vorher zum Trainieren neuronaler Netze Sigmoidfunktionen verwendet, aber wie sich zeigte, konnten wir sehr tiefe Netze viel leichter trainieren, wenn wir ReLUs verwendeten. Das war eine weitere große Änderung, die um 2010 oder 2011 erfolgte.


 Es gibt eine sehr große Datenmenge – die ImageNet-Datenmenge –, die bei Computer Vision verwendet wird. Die auf diesem Gebiet tätigen Forscher wollten un-seren Deep-Learning-Methoden nur Beachtung schenken, wenn wir bei dieser Datenmenge gute Ergebnisse vorweisen konnten. Geoffrey Hintons Gruppe kümmerte sich tatsächlich darum und ergänzte frühere Arbeiten von Yann LeCun über CNNs‌ – also Netze, die auf Bilder spezialisiert sind. 2012 wurden die neuen Deep-Learning-Architekturen mit großem Erfolg eingesetzt und zeigten erhebliche Verbesserungen gegenüber den älteren Verfahren. Innerhalb einiger weniger Jahre wechselte die gesamte Computer-Vision-Gemeinde zu dieser Art Netze.


 Martin Ford: War das der Zeitpunkt, ab dem Deep Learning richtig in Fahrt kam?


 Yoshua Bengio: Das war etwas später. 2014 stand alles dafür bereit, dass die Community Deep Learning immer schneller aufnimmt.


 Martin Ford: Das war, als Deep Learning nicht mehr nur an Universitäten verbreitet war, sondern bei Unternehmen wie Google, Facebook und Baidu Eingang fand?


 Yoshua Bengio: Genau. Der Übergang begann schon etwas früher, etwa 2010, mit Unternehmen wie Google, IBM und Microsoft, die an neuronalen Netzen für die Spracherkennung arbeiteten. 2012 hatte Google diese Netze für Android Smartphones implementiert. Das war insofern revolutionär, dass dieselbe Deep-Learning-Technologie sowohl für Computer Vision als auch für die Spracherkennung verwendet werden konnte. Dadurch wurde viel Aufmerksamkeit auf das Fachgebiet gelenkt.


 Martin Ford: Wenn Sie daran zurückdenken, wie Sie das erste Mal mit neuro-nalen Netzen in Berührung kamen, sind Sie dann überrascht, wie weit sie es inzwischen gebracht haben, und dass sie für Unternehmen wie Google und Facebook jetzt von so zentraler Bedeutung sind?


 Yoshua Bengio: Das hatten wir natürlich nicht erwartet. Wir hatten beim Deep Learning eine Reihe wichtiger und überraschender Durchbrüche erzielt. Ich hatte vorhin erwähnt, dass Spracherkennung‌ etwa 2010 und Computer Vision‌ etwa 2012 auftauchte. Einige Jahre später, 2014 und 2015, haben wir Durchbrüche bei der maschinellen Übersetzung‌ erzielt, die seit 2016 bei Google Translate‌ zum Einsatz kommen. 2016 war auch das Jahr, in dem der Durchbruch mit AlphaGo‌ erzielt wurde. All diese Dinge und einige weitere Ereignisse waren wirklich nicht zu erwarten. Ich kann mich noch gut daran erinnern, dass ich mir 2014 die Ergebnisse der Verschlagwortung‌ von Bildern angesehen habe, bei der der Computer versucht, eine Bildunterschrift zu finden, und ich war erstaunt, dass wir dazu in der Lage waren. Wenn Sie mich ein Jahr vorher gefragt hätten, ob wir in einem Jahr dazu in der Lage wären, hätte ich mit Nein geantwortet.


 Martin Ford: Diese Bildunterschriften sind schon ziemlich bemerkenswert. Manchmal liegen sie wirklich weit daneben, aber meistens sind sie erstaunlich gut.


 Yoshua Bengio: Natürlich liegen sie manchmal daneben! Die Systeme werden nicht mit genügend Daten trainiert, und außerdem müssen in der Grundlagenforschung noch einige entscheidende Fortschritte gemacht werden, damit diese Systeme Bilder und Sprache tatsächlich verstehen. Wir sind weit davon entfernt, diese Fortschritte zu erzielen, aber dass die Leistung erreicht wurde, die sie zeigen, war nicht zu erwarten. 


 Martin Ford: Sprechen wir über Ihren beruflichen Werdegang. Wie sind Sie zum Forschungsgebiet KI gekommen?


 Yoshua Bengio: Als ich jung war, habe ich eine Menge Science Fiction gelesen, und ich bin sicher, dass mich das beeinflusst hat. Dadurch kam ich mit Themen wie KI oder Asimovs Robotergesetzen (»Three Laws of Robotics«) in Berührung. Ich wollte das College besuchen und Physik und Mathematik studieren. Das änderte sich, als mein Bruder und ich uns für Computer zu interessieren begannen. Wir sparten Geld, um uns einen Apple IIe kaufen zu können und später einen Atari 800. Damals gab es kaum Software, deshalb lernten wir, sie selbst in BASIC zu programmieren.


 Ich war von der Programmierung so begeistert, dass ich mich für einen Abschluss in Computertechnik entschied und dann einen Doktortitel in Informatik anstrebte. Als ich um 1985 den Abschluss machte, las ich eine Reihe von Artikeln über die ersten neuronalen Netze, darunter auch einige von Geoffrey Hinton, und das war Liebe auf den ersten Blick. Ich kam schnell zu dem Entschluss, dass ich auf diesem Gebiet forschen wollte.


 Martin Ford: Was würden Sie jemandem raten, der Deep-Learning-Experte werden oder auf diesem Gebiet forschen möchte?


 Yoshua Bengio: Einfach ins Wasser springen und mit dem Schwimmen anfangen. Es gibt jede Menge Informationen in Form von Tutorials, Videos und Open-Source-Bibliotheken auf jedem Niveau, weil es ein so großes Interesse an diesem Fachgebiet gibt. Und dann gibt es noch das Buch, an dem ich mitgeschrieben habe, mit dem Titel Deep Learning (deutscher Titel: Deep Learning. Das umfassende Handbuch), das Einsteigern in das Fachgebiet helfen soll. Viele Studenten bilden sich fort, indem sie reihenweise Artikel lesen und versuchen, die Ergebnisse zu reproduzieren. Sie bewerben sich dann bei den Laboratorien, die solche Forschungsarbeiten durchführen. Wenn jemand an diesem Fachgebiet interessiert ist, gibt es keinen besseren Zeitpunkt, um loszulegen, als jetzt.


 Martin Ford: In Anbetracht Ihrer beruflichen Laufbahn ist mir aufgefallen, dass Sie als einzige der wichtigsten Persönlichkeiten im Fachgebiet Deep Learning vollständig in der akademischen Welt verblieben sind. Die meisten andere sind zumindest zeitweise für Unternehmen wie Facebook oder Google tätig. Warum haben Sie sich so entschieden?


 Yoshua Bengio: Ich habe die akademische Welt und die Freiheit, für das Gemeinwohl oder an den Dingen zu arbeiten, die ich für wichtig halte, immer geschätzt. Ich schätze es auch sehr, mit Studenten zu arbeiten, sowohl psychologisch gesehen als auch aus Gründen der Effizienz und Produktivität meiner Forschung. Wenn ich in die Industrie gehen würde, müsste ich vieles davon zurücklassen.


 Ich wollte auch in Montreal bleiben, und zum damaligen Zeitpunkt bedeutete ein Wechsel in die Industrie, entweder nach Kalifornien oder nach New York zu gehen. Ich dachte mir damals, dass wir in Montreal vielleicht etwas aufbauen können, das zu einem neuen Silicon Valley für KI wird. Deshalb entschied ich mich, zu bleiben und gründete MILA, das Montreal Institute for Learning Algorithm‌s.


 MILA betreibt Grundlagenforschung und spielt im KI-Ökosystem in Montreal eine führende Rolle. Es gibt eine partnerschaftliche Zusammenarbeit mit dem Vector Institute in Toronto und mit dem Amii (Alberta Machine Intelligence Institute) in Edmonton, die Teil der kanadischen Strategie ist, KI ausgiebig zu fördern – wissenschaftlich, wirtschaftlich und bezüglich der positiven sozialen Auswirkungen.


 Martin Ford: Weil Sie es erwähnen: Lassen Sie uns etwas näher auf KI und Wirtschaft und einige der damit verbundenen Risiken eingehen. Ich habe eine Menge über das Potenzial der KI‌ geschrieben, eine neue industrielle Revolution auszulösen, die potenziell zum Verlust vieler Arbeitsplätze führt. Was halten Sie von dieser Hypothese? Glauben Sie, dass sie übertrieben ist?


 Yoshua Bengio: Nein, ich glaube nicht, dass sie übertrieben ist. Weniger klar ist, ob dieser Wandel innerhalb eines Jahrzehnts oder im Laufe von drei Jahrzehnten stattfindet. Selbst wenn wir morgen die KI- und Deep-Learning-Grundlagenforschung einstellen, ist die Wissenschaft doch schon so weit fortgeschritten, dass sie viele soziale und wirtschaftliche Vorteile bieten kann, wenn man ausgehend von diesen Ideen neue Dienste und Produkte entwickelt.


 Zudem sammeln wir große Datenmengen, die wir nicht nutzen. Im Gesundheitswesen verwenden wir beispielsweise nur einen winzigen Bruchteil dessen, was verfügbar ist oder verfügbar sein wird, wenn die Digitalisierung weiter fortschreitet. Die Hardware-Hersteller arbeiten mit Hochdruck daran, Deep-Learning-Chips zu entwickeln, die sicherlich tausend Mal schneller oder energiesparender sind als die derzeit verfügbaren. Die Tatsache, dass diese Chips überall verfügbar sein können, in Autos oder in Smartphones, wird mit Sicherheit die Welt verändern.


 Verlangsamend werden sich die sozialen Faktoren auswirken. Es erfordert Zeit, die Infrastruktur des Gesundheitswesens zu ändern, selbst wenn die Technologie schon vorhanden ist. Die Gesellschaft kann sich nicht unendlich schnell ändern, auch wenn sich die Technologie weiterentwickelt.


 Martin Ford: Wenn dieser technologische Wandel zum Verlust vieler Arbeitsplätze führt, halten Sie dann so etwas wie ein bedingungsloses Grundeinkommen für eine gute Lösung?‌‌


 Yoshua Bengio: Ich denke, ein bedingungsloses Grundeinkommen könnte funktionieren, aber wir müssen das wissenschaftlich betrachten, um von unserer Moralvorstellung loszukommen, dass jemand, der nicht arbeitet, kein Einkommen beziehen sollte. Ich halte das für verrückt. Ich denke, wir müssen betrachten, was aus wirtschaftlicher Sicht am besten funktioniert und was die Menschen am glücklichsten macht. Wir können Modellversuche durchführen, um diese Fragen zu beantworten.


 Es gibt keine einzige, eindeutige Antwort. Die Gesellschaft kann sich auf vielfältige Weise der Menschen annehmen, die durch diese industrielle Revolution ins Hintertreffen geraten und die dadurch verursachte Not lindern. Ich verweise hier auf das, was mein Freund Yann LeCun gesagt hat: Wenn wir im 19. Jahrhundert den Weitblick gehabt hätten, zu erkennen, wie sich die industrielle Revolution auswirkt, hätten wir vielleicht viel von dem nachfolgenden Elend vermeiden können. Wenn wir die sozialen Sicherheitsnetze, die heutzutage in den meisten westlichen Staaten vorhanden sind, nicht erst in den 1940er- und 1950er-Jahren eingerichtet hätten, sondern schon im 19. Jahrhundert, dann hätten hunderte Millionen Menschen ein besseres und gesünderes Leben führen können. Entscheidend ist, dass es dieses Mal wahrscheinlich sehr viel weniger als hundert Jahre dauern wird, bis sich die Folgen zeigen, deshalb könnten die potenziellen negativen Auswirkungen sogar noch größer sein.


 Ich halte es für sehr wichtig, schon jetzt darüber nachzudenken und die Möglichkeiten, das Elend zu minimieren und das globale Wohlergehen zu maximieren, wissenschaftlich zu untersuchen. Ich halte das für machbar, und wir sollten uns bei der Beantwortung dieser Fragen nicht nur auf unsere Voreingenommenheit und unseren religiösen Glauben berufen.


 Martin Ford: Dem stimme ich zu, aber wie Sie sagen, könnte das Ganze ziemlich schnell ablaufen, und es wird sicherlich auch eine riesige politische Aufgabe werden.


 Yoshua Bengio: Ein weiterer Grund, schnell zu handeln!


 Martin Ford: Ein wichtiger Punkt. Von den wirtschaftlichen Folgen einmal abgesehen, worüber sollten wir uns hinsichtlich der KI noch Sorgen machen?


 Yoshua Bengio: Ich habe mich stets sehr deutlich gegen Killerroboter ausgesprochen.‌


 Martin Ford: Sie haben einen offenen Brief unterzeichnet, der sich an eine Universität in Korea richtet, die sich offenbar mit der Erforschung von Killerrobotern befassen will.


 Yoshua Bengio: Richtig, der Brief scheint Wirkung zu zeigen. Tatsächlich hat KAIST, das Korea Advanced Insitute of Science and Technology, uns mitgeteilt, dass es darauf verzichten will, militärische Systeme zu entwickeln, bei denen keine Menschen an Entscheidungen beteiligt sind.


 Darauf möchte ich näher eingehen, weil ich es für sehr wichtig halte. Den Menschen muss Folgendes klar sein: Ein moralisches Bewusstsein oder eine Moralvorstellung dafür, was richtig und was falsch ist, besitzt die gegenwärtige KI – und die in absehbarer Zeit verfügbare – nicht und wird so etwas auch nie besitzen. Ich weiß, dass es zwischen den verschiedenen Kulturen Unterschiede gibt, aber diese moralischen Fragen spielen im Leben der Menschen eine wichtige Rolle.


 Das trifft nicht nur auf Killerroboter‌ zu, sondern auch auf viele andere Dinge, wie etwa die Arbeit, die ein Richter leistet, der über das Schicksal einer Person entscheidet – ob diese Person zurück ins Gefängnis muss, oder als freier Mensch wieder Teil der Gesellschaft wird. Das sind wirklich schwierige moralische Fragen, bei denen man die menschliche Psychologie und moralische Werte verstehen muss. Es ist verrückt, diese Entscheidungen Maschinen zu überlassen, denen dieses Verständnis fehlt. Es ist nicht nur verrückt, es ist falsch. Wir brauchen soziale Normen oder Gesetze, die gewährleisten, dass diese Verantwortung in absehbare Zukunft nicht von Maschinen übernommen wird.


 Martin Ford: Da muss ich nachhaken. Ich glaube, dass viele Leute sagen würden, dass Ihre Sichtweise auf Menschen und deren Befähigung, zu urteilen, sehr idealistisch ist.


 Yoshua Bengio: Das stimmt, aber mir wäre es lieber, dass ein unvollkommener Mensch Richter ist als eine Maschine, die nicht versteht, was sie tut.


 Martin Ford: Stellen Sie sich einen autonomen Sicherheitsroboter vor, der erst dann schießt, wenn er selbst von einer Kugel getroffen wurde. Ein Mensch würde sich niemals so verhalten, und das könnte Leben retten. Theoretisch wäre ein autonomer Sicherheitsroboter auch nicht rassistisch, sofern er korrekt programmiert wurde. Das sind tatsächlich Bereiche, in denen ein Roboter einem Menschen gegenüber im Vorteil wäre. Stimmen Sie dem zu?


 Yoshua Bengio: Eines Tages könnte das der Fall sein, aber ich kann Ihnen sagen, dass wir noch nicht so weit sind. Es geht hier nicht nur um Genauigkeit, sondern darum, den Zusammenhang mit dem Menschen zu verstehen – und davon haben Computer absolut keine Ahnung.


 Martin Ford: Gibt es, abgesehen von der Bewaffnung und militärischen Aspekten, irgendetwas anderes, bei dem wir uns bezüglich der KI Sorgen machen sollten?


 Yoshua Bengio: Ja, darüber wurde nur wenig diskutiert, aber das könnte sich wegen der Vorfälle, an denen Facebook und Cambridge Analytica beteiligt waren, bald ändern. Den Einsatz von KI in der Werbung oder allgemein zur Beeinflussung von Menschen sollten wir als eine Gefährdung der Demokratie betrachten – er ist in mancherlei Hinsicht moralisch falsch. Wir sollten gewährleisten, dass unsere Gesellschaft ihn so weit wie möglich verhindert.


 In Kanada ist beispielsweise Werbung,‌ die sich an Kinder richtet, verboten. Dafür gibt es einen guten Grund: Wir halten es für unmoralisch, ihren Verstand zu manipulieren, weil sie so leicht beeinflussbar sind. Tatsächlich sind wir alle beeinflussbar, denn wenn es nicht so wäre, würde Werbung nicht funktionieren.


 Außerdem behindert Werbung die Kräfte des Marktes, weil sie großen Unternehmen die Möglichkeit bietet, kleinere Unternehmen beim Betreten ihres Marktes auszubremsen, weil sie ihre Marke einsetzen können. Heutzutage können sie KI verwenden, um ihre Werbebotschaft sehr viel präziser abzusetzen. Ich halte das für einigermaßen beängstigend, insbesondere wenn die Leute dadurch dazu gebracht werden, Dinge zu tun, die ihrem Wohlergehen zuwiderlaufen. Das könnte beispielsweise bei politischen Anzeigen der Fall sein oder bei Werbung, die das Verhalten ändern könnte und so Auswirkungen auf die Gesundheit hat. Ich denke, wir sollten sehr genau darauf achten, wie diese Tools eingesetzt werden, um Menschen zu beeinflussen.


 Martin Ford: Was ist mit den Warnungen von Leuten wie Elon Musk‌ oder Stephen Hawking‌ vor einer existenziellen Bedrohung durch eine Superintelligenz oder davor, in einen rekursiven Verbesserungszyklus zu geraten? Sollten wir uns darüber schon jetzt Sorgen machen?


 Yoshua Bengio: Darüber mache ich mir keine Sorgen, und es ist schon in Ordnung, wenn manche Leute sich mit diesen Fragen beschäftigen. Nach meinem Verständnis der Wissenschaft, so wie sie aktuell ist und in absehbarer Zeit sein wird, sind derartige Szenarien nicht realistisch. Sie sind inkompatibel mit der Art und Weise, wie wir KI heute verwenden. Das mag in ein paar Jahrzehnten anders sein, das weiß ich nicht, aber soweit es mich betrifft, ist das Science Fiction. Ich denke, dass diese Befürchtungen möglicherweise von einigen der dringendsten Probleme ablenken, bei denen wir jetzt schon handeln könnten.


 Wir haben über Killerroboter und politische Werbekampagnen gesprochen, aber es gibt noch andere Bedenken, wie beispielsweise die Verzerrung von Daten und die dadurch verstärkte Diskriminierung. Dabei handelt es sich um Dinge, bei denen Staaten und Unternehmen schon jetzt tätig werden könnten, und uns stehen einige Möglichkeiten zur Verfügung, die Probleme zu entschärfen. Die Debatte sollte sich weniger auf die langfristigen potenziellen Risiken konzentrieren, die mit meinem Verständnis der KI nicht kompatibel sind. Wir sollten vielmehr kurzfristigen Gefahren wie Killerrobotern Beachtung schenken.


 Martin Ford: Ich habe eine Frage zum potenziellen Wettbewerb mit China und anderen Ländern. Sie haben beispielsweise von Beschränkungen für autonome Waffen gesprochen und dass es natürlich die Befürchtung gibt, dass sich manche Länder nicht an diese Vorschriften halten werden. Wie besorgt sollten wir über den internationalen Wettbewerb sein?


 Yoshua Bengio: Von wissenschaftlicher Seite her habe ich keine Bedenken. Je mehr Forscher auf einem Forschungsgebiet tätig sind, umso besser geht es dieser Wissenschaft. Schön und gut, wenn China viel Geld in KI-Forschung investiert. Letztendlich werden wir alle von den Fortschritten dieser Forschung profitieren. Allerdings halte ich die Vorstellung, dass die chinesische Regierung diese Technologie für militärische Zwecke oder für internationale Überwachung einsetzt, für beängstigend. Wenn man, ausgehend vom jetzigen Zustand der Wissenschaft, Systeme entwickelt, die Menschen und Gesichter identifizieren und die Personen überwachen, dann kann man in einigen wenigen Jahren eine Big-Brother-Gesellschaft einrichten. Technisch ist das durchaus möglich, und das stellt eine Gefahr für die Demokratien rund um den Globus dar. Darüber müssen wir uns wirklich Sorgen machen. Außerdem könnte das nicht nur in Ländern wie China geschehen, sondern auch in freiheitlichen Demokratien, die sich in Richtung einer Autokratie bewegen, wie es in einigen Ländern der Fall ist.


 Was den Drang des Militärs zur Verwendung von KI betrifft, sollten wir Killer-roboter nicht mit dem militärischen Einsatz der KI verwechseln. Ich will nicht sagen, dass wir den militärischen Einsatz von KI komplett verbieten sollten. Wenn das Militär KI verwendet, um Waffen zu entwickeln, die Killerroboter zerstören, dann ist das eine gute Sache. Unmoralisch ist es, wenn Roboter zum Töten von Menschen eingesetzt werden. Wir sind ja nicht gezwungen, KI auf unmoralische Weise einzusetzen. Wir können defensive Waffen entwickeln, was dazu beitragen könnte, den Rüstungswettlauf zu beenden.


 Martin Ford: Das hört sich danach an, als ob Sie der Ansicht sind, dass bei autonomen Waffen die Regulierung‌ eine Rolle spielen sollte?


 Yoshua Bengio: Regulierung sollte überall eine Rolle spielen. In den Bereichen, in denen KI soziale Auswirkungen haben wird, müssen wir zumindest über eine Regulierung nachdenken. Wir müssen erwägen, was ein geeigneter sozialer Mechanismus ist, der gewährleistet, dass der Einsatz von KI Vorteile bringt.


 Martin Ford: Und glauben Sie, dass Regierungen dafür gerüstet sind, diese Aufgabe in Angriff zu nehmen?


 Yoshua Bengio: Ich vertraue nicht darauf, dass Unternehmen das selbst machen, weil sie vorrangig Gewinnmaximierung zum Ziel haben. Natürlich versuchen sie auch, bei ihren Usern und Kunden beliebt zu bleiben, sie handeln aber nicht völlig transparent. Es ist nicht immer klar, ob die gesetzten Ziele mit dem Wohlergehen der Bevölkerung insgesamt in Einklang stehen.


 Ich denke, dass Regierungen eine sehr wichtige Rolle spielen müssen, und zwar nicht nur einzelne Regierungen, sondern eine internationale Gemeinschaft, weil viele dieser Fragen nicht nur lokalen, sondern internationalen Charakter haben.


 Martin Ford: Glauben Sie, dass die Vorteile von all dem die Risiken deutlich überwiegen?


 Yoshua Bengio: Sie werden die Risiken nur dann überwiegen, wenn wir besonnen handeln. Deshalb ist es so wichtig, diese Diskussionen zu führen. Deshalb bewegen wir uns nicht direkt vorwärts, so als ob wir Scheuklappen tragen würden; wir müssen die Augen offen halten und auf all die potenziellen Gefahren achtgeben, die auf uns lauern.


 Martin Ford: Wo sollte diese Diskussion stattfinden? Hauptsächlich in Denk-fabriken und Universitäten, oder denken Sie, dass sie Teil einer nationalen und internationalen politischen Debatte sein sollte?


 Yoshua Bengio: Sie sollte unbedingt Teil einer politischen Debatte sein. Man hatte mich eingeladen, auf einem Treffen der G7-Minister eine Rede zu halten, und eine der diskutierten Fragen lautete: »Wie können wir KI weiterentwickeln, sodass sie wirtschaftlich positiv bleibt und das Vertrauen der Menschen bewahrt?«, weil die Leute heutzutage Bedenken haben. Die Antwort lautet, nicht im Geheimen oder im Elfenbeinturm zu handeln, sondern eine offene Diskussion zu führen, an der sich alle, auch die Bürger, beteiligen. Wir werden die gemeinsame Entscheidung treffen müssen, welche Art Zukunft wir wollen, und weil KI so leistungsfähig ist, sollte jeder Bürger zumindest grundsätzlich verstehen, welche Probleme es gibt.
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Sobald eine AGI das Leseniveau des Kindergartens überschritten hat, wird sie alles hinter sich lassen, was irgendein Mensch jemals erreicht hat und über ein sehr viel größeres Wissen verfügen als irgendein Mensch zuvor.





 Martin Ford: In Anbetracht der Tatsache, dass Sie an einem der Standardlehrbücher über KI mitgewirkt haben, wäre es interessant, wenn Sie einige Schlüsselbegriffe der KI definieren. Wie definieren Sie KI? Was umfasst sie? Welche Art von Problemen in der Informatik würden Sie diesem Bereich zuordnen? Könnten Sie KI mit Machine Learning vergleichen oder davon abgrenzen?


 Stuart J. Russell: Ich kann Ihnen die Standarddefinition von KI‌ nennen, die derjenigen im Buch entspricht, die mittlerweile weitgehend akzeptiert worden ist: Ein System oder ein Wesen ist intelligent, wenn es das Richtige tut, also wenn seine Handlungen dazu führen, dass seine Ziele erreicht werden. Diese Definition ist sowohl auf Menschen als auch auf Maschinen anwendbar. Die Vorstellung, das Richtige zu tun, ist das entscheidende vereinheitlichende Prinzip der KI. Wenn wir dieses Prinzip aufschlüsseln und uns genauer ansehen, was erforderlich ist, um in der realen Welt das Richtige zu tun, stellen wir fest, dass ein funktionierendes KI-System über bestimmte grundlegende Fähigkeiten verfügen muss. Dazu gehören Dinge wie sinnliche Wahrnehmung, Sehen, Spracherkennung und Handlungsfähigkeit.


 Diese Fähigkeiten sind bei der Definition von KI hilfreich. Hier geht es um die Fähigkeit, Robotergreifarme und alles andere in der Robotik anzusteuern, um die Fähigkeit, Entscheidungen zu treffen, zu planen und Probleme zu lösen und um die Fähigkeit, zu kommunizieren. Das Verstehen natürlicher Sprache wird deshalb für KI extrem wichtig.


 Es geht aber auch um das interne Wissen. Es ist sehr schwierig, in der realen Welt Aufgaben erfolgreich zu lösen, wenn man nicht auf ein grundlegendes Wissen zurückgreifen kann. Um zu verstehen, wie wir Dinge wissen können, müssen wir uns mit einem wissenschaftlichen Gebiet befassen, das wir als Wissensrepräsentation bezeichnen. Hier untersuchen wir, wie Wissen intern gespeichert werden kann, das anschließend von schlussfolgernden Algorithmen verarbeitet wird, wie beispielsweise automatisierter logischer Deduktion oder probabilistischen Inferenz-Algorithmen.


 Und dann gibt es noch das Lernen. In der modernen KI ist das Lernen eine entscheidende Fähigkeit. Machine Learning war schon immer ein Teilgebiet der KI und bedeutet einfach nur, anhand der Ergebnisse von Experimenten die Fähigkeit zu verbessern, das Richtige zu tun. Dabei könnte es sich etwa darum handeln, zu lernen, wie sich Buchstaben besser erkennen lassen, indem gekennzeichnete Beispielobjekte betrachtet werden. Oder zu lernen, durch Erfahrung besser zu schlussfolgern – wie etwa zu entdecken, welche Schlussfolgerungen bei der Lösung einer Aufgabe nützlich und welche Schritte weniger nützlich sind.


 AlphaGo‌ beispielsweise ist ein modernes KI-gestütztes Go-Programm, das kürzlich den besten menschlichen Spieler der Weltmeisterschaft geschlagen hat und tatsächlich lernt. Es lernt aus Erfahrung, bessere Schlussfolgerungen zu ziehen. AlphaGo erlernt nicht nur, die Stellung des Spiels zu beurteilen, sondern auch, wie es die eigenen Überlegungen steuern muss, um mit weniger Berechnungen die besten Spielzüge zu finden.


 Martin Ford: Könnten Sie auch neuronale Netze und Deep Learning definieren?


 Stuart J. Russell: Ja, beim Machine Learning gibt es ein Standardverfahren, das als »überwachtes Lernen«‌ bezeichnet wird, bei dem wir dem KI-System eine Reihe von Beispielen für ein Konzept zusammen mit einer Beschreibung und einer Kennzeichnung bereitstellen, beispielsweise ein Foto mit sämtlichen Pixeln des Bilds und einer Kennzeichnung, die besagt, dass es sich um ein Foto eines Boots, eines Dalmatiners oder einer Schüssel Kirschen handelt. Das überwachte Lernen hat bei dieser Aufgabe zum Ziel, eine Vorhersagevariable zu finden bzw. eine Hypothese aufzustellen, wie Bilder im Allgemeinen zu klassifizieren sind.


 Durch die Trainingsbeispiele des überwachten Lernens versuchen wir, einer KI die Fähigkeit zu verleihen, Bilder zu erkennen, z. B. von einem Dalmatiner, und vorherzusagen, wie andere Bilder eines Dalmatiners aussehen könnten.


 Ein neuronales Netz stellt eine Möglichkeit dar, die Hypothese oder die Vorhersagevariable zu repräsentieren. Dabei handelt es sich im Wesentlichen um eine komplizierte Zusammenschaltung von Neuronen mit vielen Schichten. Die Eingabe für diese Schaltung könnten die Pixelwerte von Dalmatiner-Bildern sein. Wenn diese Werte die Schaltung durchlaufen, werden in jeder Schicht neue Werte berechnet. Zum Schluss erhalten wir die Ausgabe des neuronalen Netzes, nämlich die Vorhersage, welche Art von Objekt erkannt wurde.


 Wenn auf dem Eingabebild ein Dalmatiner zu sehen ist und alle Pixelwerte das neuronale Netz mit all seinen Schichten und Verknüpfungen durchlaufen haben, sollten die Ausgabeindikatoren für Dalmatiner hoffentlich hohe Werte und diejenigen für eine Schüssel Kirschen niedrige Werte besitzen. Wir sprechen in diesem Fall davon, dass unser neuronales Netz einen Dalmatiner richtig erkannt hat.


 Martin Ford: Wie bringen Sie ein neuronales Netz dazu, Bilder zu erkennen?


 Stuart J. Russell: Hier kommt der Lernvorgang ins Spiel. Die Stärke der Verknüpfungen in der Schaltung lässt sich ändern, und der Lernalgorithmus passt diese Stärke so an, dass das Netz tendenziell die richtigen Vorhersagen für die Trainingsbeispiele liefert. Wenn Sie Glück haben, liefert das Netz dann auch bei völlig unbekannten Bildern, die es noch nie gesehen hat, die richtige Vorhersage. Das ist ein neuronales Netz!


 Wenn wir einen Schritt weitergehen, kommen wir zum Deep Learning‌, bei dem neuronale Netze mit vielen Schichten zum Einsatz kommen. Es gibt keinen Mindestwert für die Anzahl der Schichten eines neuronalen Netzes, um es als »tief« zu bezeichnen, aber für gewöhnlich würden wir bei einem Netz mit zwei oder drei Schichten nicht von einem Deep-Learning-Netz sprechen, bei vier oder mehr hingegen schon.


 Manche Deep-Learning-Netze bestehen aus tausend oder mehr Schichten. Dank der großen Anzahl der Schichten können wir sehr komplexe Transformationen zwischen Ein- und Ausgabe repräsentieren, indem wir sehr viel einfachere Transformationen hintereinanderschalten, die jeweils durch eine der Schichten des Netzes repräsentiert werden.


 Die Deep-Learning-Hypothese‌ besagt, dass viele Schichten es dem Lernalgorithmus erleichtern, eine Vorhersagevariable zu finden, um alle Verknüpfungsstärken im Netz so anzupassen, dass es gut funktioniert.


 Beim theoretischen Verständnis, wann und weshalb die Deep-Learning-Hypothese zutrifft, stehen wir noch ganz am Anfang, aber größtenteils ist es immer noch eine Art Zauberei, weil es tatsächlich gar nicht unbedingt auf diese Weise vor sich gehen muss. Offenbar besitzen Bilder, Töne und Sprachaufnahmen aus der realen Welt eine Eigenschaft, die dafür verantwortlich ist, dass es aus irgendeinem Grund relativ einfach ist, eine gute Vorhersagevariable zu erlernen, wenn die Daten in ein Deep-Learning-Netz eingespeist werden. Aber warum das so ist, kann niemand sagen.


 Martin Ford: Deep Learning wird derzeit unglaublich viel Aufmerksamkeit geschenkt, und man kann leicht den Eindruck gewinnen, dass KI mit Deep Learning gleichbedeutend ist. Aber Deep Learning ist doch eigentlich nur ein relativ kleines Teilgebiet, oder?


 Stuart J. Russell: Ja, es wäre ein großer Fehler zu glauben, dass Deep Learning dasselbe ist wie KI, denn die Fähigkeit, einen Dalmatiner von einer Schüssel Kirschen zu unterscheiden, mag zwar nützlich sein, stellt aber nur einen sehr kleinen Bruchteil der Fähigkeiten dar, die wir einer KI verleihen müssen, damit sie erfolgreich funktioniert. Sinnliche Wahrnehmung und Bilderkennung sind in der realen Welt zwar von großer Bedeutung, aber Deep Learning ist nur ein Teil des Gesamtbilds.


 AlphaGo und der Nachfolger AlphaZero‌ haben dank der erstaunlichen Fortschritte bei Go und Schach einen ziemlichen Medienrummel um Deep Learning verursacht, aber tatsächlich handelt es sich um Hybridsysteme aus einer klassischen, suchbasierten KI und einem Deep-Learning-Algorithmus, der die einzelnen Spielstellungen beurteilt, die von der klassischen KI durchsucht werden. Die Fähigkeit, zwischen guten und schlechten Spielstellungen zu unterscheiden, ist für AlphaGo zwar von zentraler Bedeutung, aber nur durch Deep Learning wäre das System nicht in der Lage, Go auf Weltklasseniveau zu spielen.


 Selbstfahrende Autos‌ verwenden ebenfalls aus einer klassischen suchbasierten KI und Deep Learning bestehende Hybridsysteme. Es sind also keine reinen Deep-Learning-Systeme, denn das funktioniert nicht besonders gut. Zur Bewältigung vieler Fahrsituationen sind die Regeln einer klassischen KI erforderlich. Wenn man sich beispielsweise auf der Mittelspur befindet und auf die rechte Spur wechseln möchte, während dort gerade jemand überholt, sollte man den Überholvorgang abwarten, bevor man die Spur wechselt. In Situationen, in denen vorausschauendes Fahren erforderlich ist, weil es keine zufriedenstellenden Regeln dafür gibt, könnte es notwendig sein, sich die verschiedenen möglichen Fahrweisen des eigenen Fahrzeugs und der anderen Fahrzeuge vorzustellen und zu entscheiden, ob das Ergebnis gut oder schlecht ist.


 Die Wahrnehmung ist zwar sehr wichtig, und Deep Learning ist für entsprechende Aufgaben gut geeignet, es gibt jedoch viele verschiedene Arten von Fähigkeiten, die wir einem KI-System verleihen müssen. Das trifft insbesondere auf Aktivitäten zu, die sich über einen langen Zeitraum erstrecken, wie beispielsweise in den Urlaub zu fahren, oder auf sehr komplexe Aktionen, wie der Bau einer Fa-brik. Es ist nicht möglich, solche Aktivitäten mit Blackbox-Systemen durchzuführen, die reines Deep Learning verwenden.


 Lassen Sie mich die Beschränkungen von Deep Learning anhand des Beispiels einer Fabrik veranschaulichen. Nehmen wir an, wir versuchen, Deep Learning zu verwenden, um eine Fabrik zu bauen. (Wir Menschen wissen immerhin, wie man eine Fabrik baut, oder?) Wir nutzen also Milliarden früherer Beispiele des Baus von Fabriken, um einen Deep-Learning-Algorithmus zu trainieren. Wir stellen ihm alle Möglichkeiten bereit, wie Menschen Fabriken gebaut haben. Wir nehmen die Daten, speisen sie in ein Deep-Learning-System ein, und anschließend weiß es, wie man Fabriken baut. Wäre das möglich? Nein, das ist eine reine Wunschvorstellung. Solche Daten gibt es nicht – und selbst wenn es sie gäbe, würde es keinen Sinn ergeben, zu versuchen, auf diese Weise eine Fabrik zu bauen.


 Zum Bau von Fabriken ist Wissen erforderlich. Wir müssen Baupläne erstellen können. Wir müssen in der Lage sein, über physische Hindernisse und strukturelle Eigenschaften des Gebäudes nachzudenken. Wir können zwar KI-Systeme entwickeln, die solche Aufgaben lösen, mit Deep Learning lässt sich das jedoch nicht erreichen. Zum Bau einer Fabrik ist eine völlig andere Art von KI erforderlich.


 Martin Ford: Gab es in jüngster Zeit Fortschritte in der KI‌, von denen Sie denken, dass sie mehr als nur inkrementell sind? Was steht Ihrer Ansicht nach derzeit an vorderster Front des Forschungsgebiets?


 Stuart J. Russell: Das ist eine gute Frage, denn viele der Dinge, die gerade Schlagzeilen machen, sind nicht gerade konzeptuelle Durchbrüche, sondern lediglich Veranschaulichungen. Der Sieg von Deep Blue‌ über Kasparow im Schach ist ein hervorragendes Beispiel. Deep Blue war im Wesentlichen eine Veranschaulichung für Algorithmen, die 30 Jahre früher entwickelt worden waren. Sie wurden sukzessive verbessert und konnten auf immer leistungsfähigere Hardware zurückgreifen, bis sie schließlich in der Lage waren, den Schachweltmeister zu schlagen. Der eigentliche konzeptuelle Durchbruch bei Deep Blue war das Design des Schachprogramms: Die Funktionsweise der Vorausberechnung von Zügen, die sogenannten Alpha-Beta-Algorithmen, die den erforderlichen Suchaufwand reduzierten und einige der Verfahren bei der Entwicklung der Bewertungsfunktionen. Die Medien haben den Sieg von Deep Blue als Durchbruch beschrieben, obwohl der wahre Durchbruch Jahrzehnte früher stattfand.


 Das Gleiche geschieht auch heute noch. Viele der jüngsten KI-Berichte mit Schlagzeilen über Bild- und Spracherkennung, deren Trefferquote die von Menschen erreicht oder übertrifft, zeigen die beeindruckenden Ergebnisse praktischer Entwicklungen. Es handelt sich jedoch lediglich um Veranschaulichungen konzeptueller Durchbrüche, die sehr viel früher stattgefunden haben – nämlich bei der Entwicklung der ersten Deep-Learning-Systeme und Convolutional Neural Network‌s (CN‌Ns) Ende der 1980er- und Anfang der 1990er-Jahre.


 Es war etwas überraschend, dass uns die Tools für eine erfolgreiche Implementierung sinnlicher Wahrnehmung schon vor Jahrzehnten zur Verfügung standen – wir haben sie nur nicht richtig eingesetzt. Durch die Anwendung moderner Verfahren auf ältere Durchbrüche und durch das Sammeln und Verarbeiten großer Datenmengen auf der neuesten Hardware haben wir es geschafft, in jüngster Zeit viel Interesse für KI zu wecken, aber das ist nicht unbedingt die vorderste Front der KI.


 Martin Ford: Denken Sie, dass AlphaZero‌ von DeepMind ein gutes Beispiel für eine Technologie ist, die an vorderster Front der KI-Forschung steht?


 Stuart J. Russell: Ich denke, AlphaZero war interessant. Für mich war es nicht besonders überraschend, dass man die Software, die Go spielt, auch dazu verwenden kann, Schach oder Shogi auf Weltklasseniveau zu spielen. So gesehen war das nicht der Vorreiter der KI.


 Man kommt natürlich schon ins Grübeln, wenn man bedenkt, dass AlphaZero mit der gleichen Software in einem Zeitraum von weniger als 24 Stunden erlernt hat, drei verschiedene Spiele besser als Menschen zu spielen. Aber das ist eher eine Rechtfertigung für einen KI-Ansatz, der Folgendes behauptet: Wenn eine Klasse von Problemen gut verstanden ist – und das ist bei einem deterministischen Spiel für zwei Personen mit festen Regeln, das Zug um Zug gespielt wird und vollständig beobachtbar ist, zweifelsohne der Fall –, dann sind diese Probleme für eine vernünftig designte Klasse von KI-Algorithmen zugänglich. Und diese Algorithmen gibt es schon länger – Algorithmen, die gute Bewertungsfunktionen erlernen können und klassische Methoden zur Suche verwenden.


 Wenn man diese Verfahren für andere Klassen von Problemen erweitern möchte, sollte klar sein, dass diese Algorithmen andere Strukturen besitzen müssen. Eingeschränkte Beobachtbarkeit‌ – damit ist gemeint, dass man sozusagen das Spielbrett nicht sehen kann – erfordert beispielsweise eine andere Art von Algorithmen. AlphaZero kann also zum Beispiel nicht Poker spielen oder ein Auto steuern. Für diese Aufgaben ist ein KI-System erforderlich, das Dinge, die es nicht sehen kann, einschätzt. AlphaZero geht davon aus, dass die Figuren auf dem Spielbrett vollständig sind und das war’s.


 Martin Ford: An der Carnegie Mellon University wurde doch auch einmal ein KI-System namens Libratus‌ entwickelt, das Poker spielen konnte? Gab es dort einen echten KI-Durchbruch?


 Stuart J. Russell: Die Poker-KI Libratus der Carnegie Mellon University war ein weiteres sehr beeindruckendes Beispiel für eine Hybrid-KI. Es handelte sich um eine Kombination aus mehreren verschiedenen zusammengeschalteten Algorithmen, die der Forschung der letzten 10 oder 15 Jahre entstammten. Beim Umgang mit Spielen wie Poker,‌ bei denen Informationen nur partiell vorliegen, wurden große Fortschritte erzielt. Bei derartigen Spielen ist eine randomisierte Spielstra-tegie erforderlich, denn wenn man immer blufft, bemerken die Gegner das und reagieren entsprechend. Aber wenn man niemals blufft, wird man seinem Gegner auch niemals ein Spiel abnehmen, wenn man ein schlechtes Blatt hat. Deshalb ist schon lange bekannt, dass bei Kartenspielen dieser Art ein zufälliges Spielverhalten erforderlich ist, damit mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit geblufft wird.


 Um wirklich gut Poker zu spielen, ist es entscheidend, diese Wahrscheinlichkeiten an den Einsatz anzupassen, also wie oft man mehr einsetzt, als durch das Blatt gerechtfertigt ist und wie oft man weniger einsetzt. Die Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten ist für eine KI machbar und kann sehr genau ausgeführt werden, allerdings nur für »kleine« Poker-Versionen, bei denen der Stapel nur aus einigen wenigen Karten besteht. Diese Berechnungen für ein vollständiges Kartenspiel exakt auszuführen, ist für eine KI sehr schwierig. In den vielleicht 10 Jahren, in denen daran gearbeitet wurde, größere Kartenmengen zu verarbeiten, gab es allmählich Verbesserungen bei der Genauigkeit und der Effizienz der Berechnung dieser Wahrscheinlichkeiten für immer »größere« Poker-Versionen.


 Also ja, Libratus ist eine weitere beeindruckende moderne KI-Anwendung. Aber in Anbetracht der Tatsache, dass es ein Jahrzehnt gedauert hat, eine nur unwesentlich »größere« Poker-Version zu verarbeiten, bin ich nicht davon überzeugt, dass die Verfahren überhaupt skalierbar sind. Ich denke auch, dass es eine berechtigte Frage ist, inwieweit diese spieltheoretischen Konzepte überhaupt auf die reale Welt anwendbar sind. Wir sind uns nicht bewusst, im alltäglichen Leben Zufall einzubringen, obwohl – so viel steht fest – die Welt voller Agenten ist. Es bleibt wohl Spieltheorie, und dennoch nehmen wir nicht wahr, dass wir im Alltag den Zufall einfließen lassen.


 Martin Ford: Selbstfahrende Autos sind eine der bekanntesten Anwendungen der KI. Was glauben Sie, wann vollständig autonome Fahrzeuge zu einer wirklich praktikablen Technologie werden? Stellen Sie sich vor, Sie befinden sich irgendwo in Manhattan und rufen ein Uber-Fahrzeug. Wenn es eintrifft, befindet sich niemand darin, und es befördert sie anschließend zu einem beliebigen Ziel, das Sie angegeben haben. Wie lange wird es Ihrer Meinung nach realistischerweise noch dauern, bis es so weit ist?


 Stuart J. Russell: Ja, der Zeitplan für selbstfahrende Autos ist eine konkrete Fragestellung, die auch wirtschaftlich von Bedeutung ist, weil Unternehmen viel Geld in diese Projekte investieren.‌


 Hier ist erwähnenswert, dass es das erste selbstfahrende Auto, das auf einer öffentlichen Straße betrieben wurde, schon vor 30 Jahren gab! Ernst Dickmann‌ führte damals in Deutschland ein Auto vor, das auf der Autobahn fuhr, Spuren wechselte und andere Fahrzeuge überholte. Das eigentliche Problem ist natürlich Vertrauen: Eine kurze erfolgreiche Vorführung ist problemlos möglich, aber ein KI-System muss jahrzehntelang ohne nennenswerte Fehler funktionieren, damit ein Fahrzeug als sicher gilt.


 Die Herausforderung besteht also darin, ein KI-System zu entwickeln, dem Menschen ihr Leben und das Leben ihrer Kinder anvertrauen, und ich denke, dass wir noch nicht so weit sind.‌‌


 Derzeit in Kalifornien durchgeführte Tests deuten darauf hin, dass die Menschen noch immer das Gefühl haben, dass sie eingreifen müssen, manchmal sogar nach jedem gefahrenen Kilometer. Es gibt weitere erfolgreiche KI-Projekte, die Autos steuern, wie etwa Waymo, Googles Tochterunternehmen, das sich damit befasst und respektable Ergebnisse erzielt hat. Dennoch glaube ich, dass sie noch einige Jahre brauchen werden, bis sie in der Lage sind, das System unter vielfältigen Bedingungen einzusetzen.


 Die meisten dieser Tests wurden unter guten Bedingungen auf gut gekennzeichneten Straßen durchgeführt. Aber wie Sie wissen, ist man dann doch im Dunkeln unterwegs, dann regnet es Bindfäden, die Scheinwerfer werden von der nassen Straße reflektiert, und womöglich wurde auch noch die Fahrbahnmarkierung wegen Straßenbauarbeiten geändert. Wenn Sie der Markierung der alten Spur folgen, fahren Sie direkt gegen eine Wand. Unter solchen Umständen haben KI-Systeme es wirklich schwer. Deshalb glaube ich, dass wir uns glücklich schätzen können, wenn das Problem selbstfahrender Autos in den nächsten fünf Jahren zufriedenstellend gelöst wird.


 Ich weiß natürlich nicht, wie viel Geduld die großen Autohersteller haben. Ich denke, dass sich alle der Idee verpflichtet fühlen, dass selbstfahrende Autos kommen werden. Und natürlich sind die großen Hersteller der Meinung, dass sie von Anfang an mit dabei sein müssen, weil ihnen sonst eine große Gelegenheit entgeht.


 Martin Ford: Wenn ich gefragt werde, wann selbstfahrende Autos kommen, sage ich den Leuten, dass sie mit einem Zeitrahmen von 10 bis 15 Jahren rechnen müssen. Ihre Schätzung von fünf Jahren erscheint sehr optimistisch.


 Stuart J. Russell: Ja, fünf Jahre sind optimistisch. Aber wie ich gesagt habe, können wir uns glücklich schätzen, wenn es in fünf Jahren selbstfahrende Autos gibt und es kann leicht länger dauern. Es steht jedoch fest, dass viele Ideen der ersten ziemlich einfachen Architekturen für selbstfahrende Autos jetzt, da wir mehr Erfahrung haben, verworfen werden.


 In den ersten Versionen von Googles Auto gab es ein chipbasiertes visuelles System, das andere Fahrzeuge, Fahrbahnmarkierungen, Hindernisse und Fußgänger ziemlich gut erkennen konnte. Diese Systeme übergaben diese Informationen mithilfe einer Art Logikformular, und der Controller wendete Logikregeln an und erteilte dem Auto Fahranweisungen. Das Problem war, dass Google jeden Tag neue Regeln hinzufügen musste. Wenn sich etwa ein Auto in einen Kreisverkehr befand, in dem ein kleines Mädchen auf einem Fahrrad in der falschen Richtung fuhr, dann gab es dafür keine Regel. Also mussten sie eine neue anlegen und so weiter und so fort. Ich glaube nicht, dass eine derartige Architektur langfristig funktionieren kann, weil ständig neue Regeln hinzukommen, die kodiert werden müssen, und es eine Frage von Leben und Tod sein kann, wenn eine bestimmte Regel fehlt.


 Wenn wir Schach oder Go spielen, gibt es schließlich auch nicht haufenweise Regeln für verschiedene Spielstellungen – sodass beispielweise ein bestimmter Zug ausgeführt wird, wenn sich König, Dame und Turm eines Spielers an bestimmten Positionen befinden. So funktionieren Schachprogramme nicht. Wir kennen die Spielregeln und überprüfen, welche Folgen verschiedene mögliche Züge haben.


 Die KI eines selbstfahrenden Autos muss auf die gleiche Weise mit unerwarteten Umständen auf der Straße zurechtkommen, nicht durch Anwendung spezieller Regeln. Sie sollte diese Form einer vorausschauenden Entscheidungsfindung nutzen, wenn es für die gegebenen Umstände keine vorgefertigten Fahranweisungen gibt. Wenn eine KI nicht auf einen solchen Ansatz zurückgreifen kann, wird sie in einigen Situationen Fehler begehen und nicht sicher fahren. Für den praktischen Einsatz reicht das natürlich nicht aus.


 Martin Ford: Sie haben auf die Beschränkungen der aktuellen spezialisierten KI-Technologie hingewiesen. Sprechen wir über die Aussichten für eine AGI‌, die verspricht, diese Probleme eines Tages zu lösen. Können Sie erklären, was Artificial General Intelligence eigentlich ist? Was genau bedeutet AGI, und was sind die größten Hindernisse, die wir überwinden müssen, um eine AGI zu erreichen?


 Stuart J. Russell: Artificial General Intelligence ist ein vor Kurzem geprägter Begriff und im Grunde genommen lediglich eine Gedächtnisstütze, die uns an das eigentliche Ziel der KI erinnert – eine Allzweck-Intelligenz, die unserer eigenen ähnelt. So gesehen ist AGI eigentlich das, was wir schon immer als KI bezeichnet haben. Wir sind nur noch nicht fertig und haben bislang keine AGI erschaffen können.‌


 Die KI hatte immer zum Ziel, intelligente Allzweck-Maschinen zu entwickeln. Der Begriff AGI erinnert uns auch daran, dass wir den »Allzweck«-Teil unserer KI-Ziele zugunsten bestimmter Teilaufgaben und Anwendungsfälle oft vernachlässigt haben. Das liegt daran, dass es in der Praxis bislang einfacher war, solche Teil-aufgaben zu lösen, wie etwa Schach zu spielen. Wenn wir noch einmal kurz AlphaZero betrachten: Das System funktioniert für eine bestimme Klasse von Problemen, nämlich deterministische, vollständig beobachtbare Brettspiele für zwei Spieler. Es ist jedoch kein allgemeiner Algorithmus, der für alle Klassen von Pro-blemen geeignet ist. AlphaZero kommt mit eingeschränkter Beobachtbarkeit‌ nicht zurecht, auch nicht mit Unvorhersehbarkeit; es geht davon aus, dass die Regeln bekannt sind. AlphaZero kann sozusagen nicht mit unbekannten Gegebenheiten umgehen.


 Wenn wir die Beschränkungen, denen AlphaZero unterliegt, allmählich beseitigen könnten, hätten wir schließlich ein KI-System, das praktisch unter allen möglichen Umständen funktionieren würde. Wir könnten es anweisen, ein Schnellboot zu entwickeln oder den Tisch fürs Abendessen zu decken. Wir könnten es anweisen, herauszufinden, was dem Hund fehlt, und es wäre in der Lage, diese Aufgabe zu erledigen – vielleicht sogar, indem es alles über Tiermedizin liest, was je veröffentlicht wurde und diese Informationen nutzt, um herauszufinden, worunter der Hund leidet.


 Wir glauben, dass diese Art Fähigkeit die allgemeine Intelligenz widerspiegelt, die Menschen besitzen. Im Prinzip könnte ein Mensch, genügend Zeit vorausgesetzt, all dies ebenfalls erledigen – und sogar noch viel mehr. Das ist die Vorstellung der Allgemeingültigkeit, die wir im Sinn haben, wenn wir von einer AGI sprechen: eine wirklich allgemeine Allzweck-KI.


 Es gibt natürlich auch Dinge, die Menschen nicht können, eine AGI aber sehr wohl. Wir sind nicht in der Lage, im Kopf millionenstellige Zahlen miteinander zu multiplizieren, aber für einen Computer ist das relativ einfach. Wir nehmen also an, dass Computer tatsächlich in der Lage sein könnten, umfassendere Allgemeingültigkeit zu zeigen als Menschen.


 Hier muss aber darauf hingewiesen werden, dass es sehr unwahrscheinlich ist, dass Maschinen und Menschen irgendwann einmal im folgenden Sinn vergleichbar sind. Wenn eine Maschine erst einmal in der Lage ist, zu lesen, kann sie grundsätzlich alle Bücher lesen, die jemals geschrieben worden sind. Kein Mensch könnte auch nur einen winzigen Bruchteil aller jemals geschriebenen Bücher lesen. Sobald eine AGI das Leseniveau des Kindergartens überschritten hat, wird sie alles hinter sich lassen, was irgendein Mensch jemals erreicht hat und über ein sehr viel größeres Wissen verfügen als irgendein Mensch zuvor.


 In diesem Sinn – und in vielen anderen – wird vermutlich Folgendes geschehen: Maschinen werden die menschlichen Fähigkeiten in vielen wichtigen Bereichen weit übertreffen. Es wird womöglich auch Bereiche geben, in denen sie ziemlich unterentwickelt bleiben und so gesehen nicht besonders menschenähnlich sind. Das heißt aber nicht, dass ein Vergleich von Menschen und AGI-Maschinen bedeutungslos ist. Langfristig wird unser Verhältnis zu Maschinen entscheidend sein und die Fähigkeit der AGI-Maschinen, in der Praxis zu funktionieren.


 Es gibt Bereiche der Intelligenz (wie z. B. das Kurzzeitgedächtnis),‌ in denen Affen Menschen übertreffen. Dessen ungeachtet gibt es keinen Zweifel daran, welche Spezies dominiert. Das Schicksal eines Gorillas oder eines Schimpansen liegt vollständig in der Hand von Menschen. Das liegt daran, dass wir – trotz unseres im Vergleich zu Gorillas oder Schimpansen ziemlich armseligen Kurzzeitgedächtnisses – in der Lage sind, diese Tiere aufgrund unserer Fähigkeit, in der realen Welt Entscheidungen zu treffen, zu dominieren.


 Wir werden zweifelsohne dem gleichen Problem gegenüberstehen, wenn wir eine AGI erschaffen: Wie können wir vermeiden, das gleiche Schicksal zu erleiden wie Gorillas und Schimpansen und die Kontrolle über unsere Zukunft nicht der AGI überlassen?


 Martin Ford: Das ist eine beängstigende Frage. Sie haben vorhin davon gesprochen, dass konzeptuelle Durchbrüche der Realität oft Jahrzehnte voraus sind. Können Sie irgendwelche Hinweise darauf erkennen, dass es schon konzeptuelle Durchbrüche für das Erschaffen einer AGI gegeben hat, oder liegt eine AGI noch in ferner Zukunft?


 Stuart J. Russell: Ich habe den Eindruck, dass es viele der konzeptuellen Bausteine für eine AGI schon gibt, ja. Wir können damit anfangen, diese Frage erkunden, indem wir uns die Frage stellen: »Weshalb können Deep-Learning-Systeme nicht die Grundlage für AGI bilden, was stimmt mit ihnen nicht?«.


 Viele Leute würden darauf antworten: »Deep-Learning-Systeme sind schön und gut, aber wir wissen nicht, wie wir Wissen speichern, Schlussfolgerungen ziehen oder aussagekräftigere Modelle entwickeln können, weil Deep-Learning-Systeme einfach nur neuronale Verknüpfungen sind, die kaum Ausdrucksfähigkeit besitzen«.


 Und weil diese neuronalen Verknüpfungen nun einmal nicht sehr aussagekräftig sind, kommt auch niemand auf den Gedanken, für die Gehaltsabrechnungssoftware solche neuronalen Verknüpfungen zu verwenden. Stattdessen verwenden wir dafür Programmiersprachen. Eine mit neuronalen Verknüpfungen programmierte Gehaltsabrechnungssoftware wäre Milliarden Seiten lang, ziemlich nutzlos und unflexibel. Im Gegensatz dazu sind Programmiersprachen sehr aussagekräftig und leistungsstark. Tatsächlich sind sie bezüglich der Formulierung algorithmischer Vorgänge am leistungsfähigsten.


 Eigentlich wissen wir bereits, wie man Wissen repräsentiert und Schlussfolgerungen zieht: Wir haben seit geraumer Zeit Berechnungslogik entwickelt. Schon bevor es Computer gab, wurden für logische Schlussfolgerungen algorithmische Verfahren eingesetzt.


 Einige der konzeptuellen Bausteine für eine AGI sind also wohl schon seit Jahrzehnten verfügbar. Wir haben nur noch nicht herausgefunden, wie wir sie mit den sehr beeindruckenden Lernfähigkeiten des Deep Learnings kombinieren können.


 Die Menschheit hat bereits eine Technologie entwickelt, die als probabilistische Programmierung bezeichnet wird und Lernfähigkeiten mit der Aussagekraft von logischen Formulierungen und Programmiersprachen kombiniert. Mathematisch betrachtet stellen solche probabilistischen Programmiersysteme eine Möglichkeit dar, Wahrscheinlichkeitsmodelle zu repräsentieren, die dann mit den gegebenen Tatsachen kombiniert werden, um mithilfe probabilistischer Inferenz Vorhersagen zu treffen.


 In meiner Forschungsgruppe verwenden wir eine Programmiersprache namens BLOG‌, eine Abkürzung für Baysian Logic‌. BLOG ist eine probabilistische Modellierungssprache, mit der man das Wissen in Form eines BLOG-Modells erfassen kann. Dann kombiniert man dieses Wissen mit Daten und lässt Schlussfolgerungen ziehen, die wiederum Vorhersagen liefern.


 Ein praktisches Beispiel hierfür ist das Überwachungssystem für den Kernwaffenteststopp-Vert‌rag. Es funktioniert folgendermaßen: Wir erfassen das Wissen über die Geophysik der Erde, unter anderem wie sich seismische Wellen in der Erde ausbreiten, wie diese gemessen werden, wie sich das Vorhandensein von Rauschen bemerkbar macht, wo sich die Messstationen befinden und so weiter. Das ist das Modell – das in einer formalen Sprache ausgedrückt wird und auch alle Unwägbarkeiten berücksichtigt, beispielsweise die Unsicherheit bei der Vorhersage der Ausbreitungsgeschwindigkeit eines seismischen Signals in der Erde. Die Rohdaten sind die seismischen Informationen, die von den auf der ganzen Welt verstreuten Messstationen geliefert werden. Nun kommen wir zur Vorhersage: Welche seismischen Ereignisse haben heute stattgefunden? Wo und in welcher Tiefe haben sie stattgefunden? Wie stark waren sie? Und vielleicht auch: Welche wurden wahrscheinlich durch eine Nuklearwaffe verursacht? Dieses System wird heutzutage zur aktiven Überwachung des Atomteststoppabkommens eingesetzt und scheint ziemlich gut zu funktionieren.
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