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1 Motivation

Die Relevanz der verschiedenen Machine

Learning Verfahren, darunter Deep Learning,

wächst kontinuierlich. Sowohl in wissenschaft-

lichen Publikationen, als auch in den Medi-

en ist das Thema mittlerweile stark vertreten.

Dies liegt zum großen Teil an der, mit der Zeit

rasant steigenden, Rechengeschwindigkeit mo-

derner Computer.

Abbildung 1: Suchhäu�gkeit nach „Machine

Learning“ in der ACM Digital Li-

brary (vergl. ACM Digital Libra-

ry (2018))

Dabei reicht die Spanne der Anwendungs-

felder von Experimenten zu selbstfahrenden

Autos (vergl. Bojarski u. a. (2016)) über

Anomaliedetektion in Krankendaten hin zu

sehr guten automatischen Spracherkennungs-

verfahren mit Reccurent Neural Networks

(vergl. Hannun u. a. (2014)). Bei allen diesen

Beispielen wird eine Klassi�kation oder

Entscheidungs�ndung durch Algorithmen

vorgenommen.

Als weiteres Beispiel dient hierfür die Lösung

von Videospielen mittels Machine Learning

Verfahren wie z.B. von DeepMind (vergl.

DeepMind (2018)) gezeigt.

Mnih u. a. (2015) lösen mithilfe von Künst-

lichen Neuronalen Netzen und einer ange-

passten Version des Q Learning Verfahrens

(vergl. Kapitel 2) unterschiedliche, klassische

Videospiele mit einem generalistischen

Ansatz. Daran zeigt sich die Fähigkeit von

Deep Learning Verfahren Probleme ohne die

Verwendung von Domänenwissen zu lösen.

Diese Fähigkeit beherbergt viele spannende

Möglichkeiten und Anwendungsfelder, aber

auch einige Risiken.

Dabei ist das Bewusstsein über die Risiken
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einer solchen algorithmischen Entschei-

dungs�ndung, die vor allem außerhalb

von Simulationen erheblich sein können,

sehr schwach ausgeprägt. Forschende und

IT-Professionals haben oft vor allem die

Möglichkeiten und die Pro�tabilität solcher

Verfahren im Blick. Beim Rest der Gesellschaft

geht das Bewusstsein über mögliche Gefahren

gegen Null (Meinung des Autors).

2 Reinforcement Learning mit
KNN

Um ein erstes Verständnis für Deep Learning

Verfahren und ihre Möglichkeiten zu bekom-

men eignen sich besonders Spiele, als Simula-

tionen der Realität.

2.1 Agent & Umgebung

Die Grundlage für Machine Learning Verfah-

ren auf spielen wurde bereits bei Sutton und

Barto (1998) gelegt, wo Reinforcement Lear-

ning Probleme durch zwei Komponenten dar-

gestellt werden. Die Komponente die Entschei-

dungen tri�t und versucht aus ihnen zu lernen

ist der „Agent“, die Komponente, die alles au-

ßerhalb des Agenten darstellt ist die „Umwelt“.

Nach jeder Aktion t aus den aktuell Mög-

lichen Aktionen aus dem gesamten Aktions-

raum, die der Agent an die Umgebung mitteilt,

reicht diese ihm einen neuen Zustand st + 1
und eine Belohnung rt+1 zurück. Von diesen

Parametern abhängig erstellt der Agent eine

Policy π mit dem Ziel, diese an eine optimale

Policy anzunähern.

Abbildung 2: Darstellung der Interaktion von

Agent und Umgebung nach Sut-

ton und Barto (1998)

2.2 Q Learning mit KNN

Mnih u. a. (2015) bedienten sich in ihrem Pa-

per einer Form des Q Learning um die unter-

schiedlichen Atari-Spiele zu lösen. Klassisch

basiert Q-Learning auf einer Funktion, die Be-

lohnungswerte für Zustände approximiert.

Q(st, t)← Q(st, t)+

α
h

rt+1 + γmx


Q(st+1, ) − Q(st, t)
i

(1)

one-step Q Learning nach Sutton und Barto

(1998)

Dabei bekommt die Approximationsfunktion

Q in jedem Schritt einen Zustand und eine

dazugehörige Belohnung rt+1 für die zuletzt

ausgeführte Aktion und verrechnet diese mit

der bestmöglichen, erwarteten Belohnung

des nächsten Schrittes mx


Q(st+1, ).
Über den Discount-Faktor γ kann gesteuert

werden wir stark die erwartete, zukünftige

Belohnung in die Bewertung eines Zustand-

Aktion Paares ein�ießen soll. Die Lernrate

α steuert die Geschwindigkeit in der die

Approximationsfunktion Q in die gewählte

Richtung läuft. Die vorgestellten γ und α sind

nur zwei von vielen verschiedenen, möglichen

Hyperparameter beim Tuning von Machine

Learning Verfahren.
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Abbildung 3: Kompletter Algorithmus zum Q

Learning mit Künstlichen Neuro-

nalen Netzen mit Double Q Lear-

ning und Memory Replay nach

Mnih u. a. (2015)

Das Team von DeepMind erweiterte das

vorgestellte Q Learning um Memory Replay

(vergl. Liu und Zou (2017a)) und Double

Q Learning (vergl. Van Hasselt u. a. (2016))

und erreichte damit sehr gute Ergebnisse

in einigen Spielen ohne dem Algorithmus

Domänenwissen beizuführen. Allerdings sind

die Ergebnisse stark von der Komplexität der

zu lösenden Spiele abhängig (vergl. Mnih u. a.

(2015)).

Der vorgestellte Algorithmus initiert eine

Replay Memory D mit N Plätzen, in der

gemachte Erfahrungen gespeichert werden

(vergl. Liu und Zou (2017b)). Diese mappen

Ausgangs- und Folgezustände mit ihren jewei-

ligen Belohnungen. Es wird ein Neuronales

Netz mit den Gewichtsbelegungen Θ zum

Training initiiert, und ein zweites Netz Θ−
das für das von Van Hasselt u. a. (2016) vorge-

stellte Double Q Learning Verfahren benötigt

wird. Dieses führt zu einem verlässlicheren

Modell und hat in Mnih u. a. (2015) großen

Ein�uss auf den Lernerfolg der Modelle.

Das Lernverfahren wird für M Episoden

durchlaufen, wobei eine Episode einer Spiel-

partie entspricht. In einer Schleife wird jeweils

bis zum Spielende der folgende Algorithmus

ausgeführt. Über eine ε-Greedy Policy wird

die nächste Aktion vom Neuronalen Netz Q
ausgewählt. Die Explorationsrate ε steuert da-

bei die Exploration des Lernverfahrens (vergl.

Kaelbling u. a. (1996) ) nach einer ε-Greedy

Policy. Dabei ergibt es mit fortgeschrittener

Lerndauer Sinn auf bereits bewertete Zustän-

de zuzugreifen, um den Agenten zum Ziel

zu führen. Die gewählte Aktion wird nun

vom Agenten an die Umwelt kommuniziert,

die den Folgezustand und eine Belohnung

zurückgibt. Die so herbeigeführte Erfahrung

wird in der Replay-Memory D gespeichert,

aus der später ein Batch an Erfahrungen

für ein Gradientenabstiegsverfahren des

Künstlichen Neuronalen Netztes benutzt wird.
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2.3 Probleme

Abbildung 4: Vergleich des Netzes von Deep-

Mind mit den damals besten Ver-

gleichswerten aus der Literatur

und menschlichen Vergleichs-

werten für eine Reihe klassischer

Atari-Spiele Mnih u. a. (2015)

Das Team von DeepMind zeigt, dass Machine

Learning Verfahren in der Lage sind Simula-

tionen der Realität befriedigend zu lösen, aber

bei realen Anwendungsfällen oft noch Proble-

me mit der schieren Komplexität der zu lö-

senden Aufgaben haben (vergl. Abbildung 4).

Weiterhin ist es bisher meist nur möglich eine

optimale Belegung aller möglichen Hyperpa-

rameter experimentell zu bestimmen. Domhan

u. a. (2015) beschreiben z.B. einen automatisier-

ten Ansatz für das Hyperparameter-Tuning,

der jedoch weiterhin auf randomisierter Su-

che beruht. Mit solchen Verfahren kann für

die Qualität der Lernverfahren nur eine An-

nahme getro�en werden, da nicht alle mögli-

chen Eingaben überprüft werden und keine

beweisbar optimale Parameterbelegung gefun-

den werden kann.

3 Deep Learning in der
Gesellscha�

Machine Learning Verfahren, darunter Deep

Learning, erhalten langsam auch in der Gesell-

schaft einen immer größeren Fokus. 2018 ver-

ö�entlichte die deutsche Bundesregierung ein

Eckpunktepapier und eine Strategie zum The-

ma Künstliche Intelligenz. Darin wird unter

anderem die Absicht beschrieben einen star-

ken Fokus auf die „ethischen und rechtlichen“

(vergl. deutsche Bundesregierung (2018)) Gren-

zen bei der Anwendung von Machine Learning

Verfahren zu legen und stark auf die Sicherheit

der genannten Verfahren zu achten.

Ein Beispiel für eine möglicherweise fatale

(Meinung des Autors) Anwendung von al-

gorithmischer Entscheidungs�ndung ist der

in China geplante „Social Score“ (vergl. Lee

(2018)), durch den Bürger von einer Software

in unterschiedliche Kategorien eingeteilt wer-

den, abhängig von über sie verfügbaren Daten.

Ein großes Problem ist dabei, neben der mög-

lichen Diskriminierung aufgrund fehlerhaf-

ter oder nicht-neutraler Trainingsdaten, z.B.

Diskriminierung nach Hautfarbe, Geschlecht

(vergl. Sam Corbett-Davies (2017)), die Nicht-

Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen. Der

gemeinnützige Verein „Algorithm Watch“ zeig-

te am Beispiel der „Schufa“, dass ein Nachvoll-

ziehen der Entscheidungen durch algorithmi-

sche Verfahren (und in diesem Sinne können

die Bewertungskriterien der Schufa als solches

gesehen werden) im Nachhinein eine große

Herausforderung darstellt (vergl. Algorithm-

watch (2018)). Für ein Reverse-Engineering des

Entscheidungs-Modells müssten im besten Fall

die gesamten und gleichen Trainingsdaten vor-

liegen. Selbst dann wäre es durch die oftmali-
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ge, randomisierte Vorbelegung der einzelnen

Gewichts- und Hyperparameter bei Machine

Learning Verfahren sehr wahrscheinlich, dass

ein stark unterschiedliches Modell hergeleitet

wird.

4 Aktuelle Forschung

Das Problem der Nicht-Nachvollziehbarkeit

ist in der Forschung angekommen und wird

unter dem Begri� „Explainable AI“ zusammen-

gefasst. Eine Explainable AI ist in diesem Fall

ein Modell der künstlichen Intelligenz, das z.B.

die für eine Entscheidung auschllaggebenden

Attribute des Input nachvollziehbar macht.

Abbildung 5: Darstellung der Wirkungsberei-

che von XAI nach Adadi und Ber-

rada (2018)

Dazu gibt es laut der DARPA (vergl. Gun-

ning (2017)) unterschiedliche Ansätze: Bei der

„Deep Explanation“ wird direkt beim Training

des Modells auf den Trainingsdaten ein eigens

dafür genutzter, beobachtender Lernvorgang

z.B. mit Recurrent Neural Networks genutzt,

der zu jedem Output des beobachteten

Modells lernt welche Features des Input

für die Entscheidung wichtig waren, also

welche Attribute des Input die Entscheidung

de�nieren. So Kann zum Beispiel für jede

Kategorisierung eines Bildes durch ein Modell

nachvollzogen werden, welche Regionen

des Bildes die Entscheidung beein�ussten.

Beim Bild eines Schweins, könnten dies

die Bereiche des Bildes sein, die Nase und

Schwanz abbilden.

Bei „Interpretable Models“ wird direkt ein

strukturiertes, interpretierbares, kausales

Model für die Entscheidungs�ndung ge-

wählt. Ein einfaches Beispiel dafür sind

Entscheidungsbäume, die vom Grundsatz viel

besser nachvollzogen werden können, als z.B.

Ansätze mit Künstlichen Neuronalen Netzen.

Abbildung 6: Darstellung einer Model Inducti-

on nach Samek u. a. (2017)

Bei der „Model Induction“ wird das Model

als Black-Box betrachtet und durch taktische

Eingabe von Input-Werten und Beobachtung

der Outputs des beobachteten Modells

hergeleitet welche Input-Regionen für die

Entscheidung ausschlaggebend waren. So

könnte bei einem Modell, dass erkennen soll

ob auf dem Input-Bild ein Zebra abgebildet ist

oder nicht überprüft werden, ob das Modell

auch ein Bild einer Jacke mit Zebrastreifen-

Aufdruck als positiv erkennt. In dem Fall

könnte man darauf schließen, dass das

Modell das Zebra allein aufgrund der Streifen

erkennen will und überprüfen ob dieses

Vorgehen für den gewählten Anwendungsfall

ausreicht.

Einen weiteren Forschungsbereich stellen

die interdisziplinären „Science and Technology
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Studies“ dar, die sich mit den Auswirkungen

der Nutzung digitaler Errungenschaften in der

Gesellschaft befassen, darunter Machine Lear-

ning Verfahren (vergl Jasano� u. a. (2001)). Aus

der Zusammenarbeit von Soziologen, MINT-

Forschern und weiteren Disziplinen sollen

Möglichkeiten und Gefahren von Anwendun-

gen Künstlicher Intelligenz in der Gesellschaft

erkannt und moralisch, ethische Leitfäden und

Grenzen entwickelt werden. Bryson und Win-

�eld (2017) liefert einen ersten Vorschlag, wie

sich Standards für die Entwicklung von Ver-

fahren Künstlicher Intelligenz einsetzen lassen

könnten.

5 Fazit

Machine Learning Verfahren wie Deep Lear-

ning können in sehr unterschiedlichen, kom-

plexen Anwendungsfällen eingesetzt werden.

Dabei könnten sie dabei helfen Aufgaben zu

lösen, die als für andere Verfahren zu kom-

plex gelten. Die sich daraus ergebenden Mög-

lichkeiten stehen aktuell stark im Fokus der

ö�entlichen Debatte über Künstliche Intelli-

genz. Dabei werden, wie in Kapitel 3 skizziert,

die Gefahren und ethischen Implikationen der

Technologie oft unterschätzt, bzw. vernach-

lässigt. Ansätze wie Explainable AI und die

Science and Technology Studies sind ein guter

Anfang, um die Thematik zu erforschen. Die

Tatsache, dass auch die deutsche Politik sich

in einem Strategie-Papier mit der Thematik

auseinandersetzt macht Ho�nung. Jedoch sind

dies alles nur erste Schritte. Es reicht nicht sich

theoretisch mit dem Thema auseinanderzuset-

zen. Im Bedarfsfall wird es, wie bei anderen

die Gesellschaft betre�enden Themen, darauf

ankommen ob, und inwiefern die Experten des

Bereichs auf die Thematik und ihre Implika-

tionen aufmerksam machen können.
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