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ANWENDUNGEN DER KI

INDUSTRIE 4.0 PRECISION *._§§ »” . ¢
MEDICINE = % o2

HEINZ NIXDORF INSTITUT
5 Intelligent Systems and Machine Learning UNIVERSITAT PADERBORN



ANWENDUNGEN DER KI

PRECISION *

O INDUSTRIE 4.0 i
& MEDICINE =%/

g

—_
-

Zustandsvektor
beschreibt die
Umgebung

Aktion

HEINZ NIXDORF INSTITUT
UNIVERSITAT PADERBORN

6 Intelligent Systems and Machine Learning



DER ALGORITHMISCHE ANSATZ

f

Algorithmus

ALGORITHM shortest-path (V,T)

W := {vl}
ShortDist[vl] :=0
FOR each u in V - {vl}
ShortDist[u] := T[vl,u]
WHILE W /= V
MinDist := INFINITE

FOR cach v in V - W
IF ShortDist[v] < MinDist
MinDist = ShortDist[v]

w o= Vv
END {if}

END {for}

W := W U {w}

FOR each u in V - W

ShortDist[u] := Min(ShorDis[u],ShortDist[w] + T[w,ul)

END {while}
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DIE EVOLUTION INTELLIGENTER SYSTEME

function GetMin(var a: TList)
var
i, min, mini: integer;

begin
min := MaxInt;
mini := 0;

for i := 1 to a.len do
if a.arr[i]l.G < min t
begin
min := a.arr[il.G
mini := i;
end;

GetMin := mini;

end;

klassische
Programmierung

... Ist schwierig
flir komplexe
Probleme

mann(adam) .
mann(tobias).
mann(frank).
frau(eva).
frau(daniela).
frau(ulrike).

vater (adam, tobias).
vater (tobias, frank).
vater (tobias,ulrike).
mutter (eva,tobias).
mutter (daniela, frank).
mutter (daniela,ulrike).

Wissensbasierte
Systeme

# Spot Check Algorithms
models = []
models.append(('LR", Logis
models.append(('LDA', Line
models.append(('KNN', KNei
models.append(('CART', Dec
models.append(('NB', Gauss
models.append(('SWM', SVC(
# evaluate each model in t
results = []

names = []

for name, model in models:
kfold = model_selectio|
cv_
results.append(cv_resu
names . append(name)
msg = "%s: %f (%" %

results = model_sel

print(msg)

datengetriebenes

Problemlosen

Microsoft Azure

& lo
[ Q== o=

automatisiertes

maschinelles Lernen
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WISSENSBASIERTE SYSTEME

KNOWLEDGE g INFERENCE

BASE ENGINE

EXPERTE # INFORMATIKER
; Repréasentation von problem- Generische Kontrollstrukturen,
\\q und doménenspezifischem Programme = Theorien in formaler Logik,
% | %&‘ Wissen wie Fakten und Regeln. eng verwandt zu deklarativen
) 2 ,Was*“ aber nicht ,wie"“! Programmiersprachen
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GESCHICHTE DER KI

McCulloch/Pitts, logische
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5th Generation ~Wiederentdeckung Pearls Probabilistic ,Human-level Al Erste Artificial General
Project (Prolog) von Backpropagation Reasoning book Symposium  Intelligence”Konferenz
1985 l 2000 04 07 2015

Expertensysteme Bayessche Netze Data Science, Maschinelles
Lernen, Deep Learning
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DIE EVOLUTION INTELLIGENTER SYSTEME

function GetMin(var a: TList)
var
i, min, mini: integer;
begin
min := MaxInt;
mini := 0;
for i := 1 to a.len do
if a.arr[i]l.G < min t
begin
min := a.arr[i].G
mini := i;
end;

GetMin := mini;
end;

mann(adam) .
mann(tobias).
mann(frank).
frau(eva).
frau(daniela).
frau(ulrike).

vater (adam, tobias).
vater (tobias, frank).
vater (tobias,ulrike).
mutter (eva,tobias).

# Spot Check Algorithms
models = []
models.append(('LR", Logis
models.append(('LDA', Line
models.append(('KNN', KNei
models.append(('CART', Dec
models.append(('NB', Gauss
models.append(('SWM', SVC(
# evaluate each model in t
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = model_selectio|
cv_results = model_sel

klassische
Programmierung

... Ist schwierig
flir komplexe
Probleme

results.append(cv_resu
names . append(name)
msg = "%s: %f (%" %

mutter (daniela, frank).
mutter (daniela,ulrike).

print(msg)
Wissensbasierte datengetriebenes
Systeme Problemlosen

... leidet unter dem

Flaschenhals des
Wissenserwerbs

automatisiertes
maschinelles Lernen
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AUTOMATISIERUNG MENSCHLICHER FAHIGKEITEN

Menschliche Fahigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!
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AUTOMATISIERUNG MENSCHLICHER FAHIGKEITEN

Menschliche Fahigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!

MANN
oder
FRAU

y €10,1}
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AUTOMATISIERUNG MENSCHLICHER FAHIGKEITEN

Menschliche Fahigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!

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

Eine Beschrankung des
Suchraums fuhrt
beispielsweise nicht
unmittelbar zu
besseren Losungen.
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AUTOMATISIERUNG MENSCHLICHER FAHIGKEITEN

Optimal Sample Complexity of M-wise Data for Top-K Ranking

Algorithm 1 Rank Centrality (Negahban et al., 2012)
Input the collection of statistics s = {s7 : Z € £}
Convert the M-wise sample for each hyper-edge Z into
M pairwise samples:

1. Choose a circular permutation of the items in Z uni-
formly at random,

2. Break it into the M pairs of adjacent items, and de-
note the set of pairs by ¢(Z),

3. Use the (pairwise) data of the pairs in 6(Z).

Compute the transition matrix P = [P} < j<nt

. s fi#G
b=\ 1-Tuy P ifi=3
0 otherwise,

where diax is the maximum out-degree of vertices in £.
‘Output the stationary distribution of matrix P.

L
1 o
W= Y paur 16)
T{ig}ed(T)  £=1
In an ideal scenario where we obtain an infinite number of
samples per M-wise comparison, ie., L — co, sufficient
i L0 w

statisties 37, v{'7 converge to - as the PL model
is a natural generalized version of the BTL model. Then,
the constructed matrix P defined in Algorithm 1 becomes
amatrix P whose entries [P,;], <; ;<o are defined as
Tegn;

Tz LT i) edlT) wry T
Piy=9 1-yup; P if
0

an

The entries for observed item pairs represent the relative
likelihood of item i being preferred over item j. Intuitively,
random walks of P in the long run visit some states more
often, if they have been preferred over other frequently-
visited states and/or preferred over many other states.

The random walks are reversible as w; P;; = w; P;; holds,
and irreducible under the connectivity assumption. Once
we obtain the unique stationary distribution, it is equal to
w = {wy,...,ws} up to some constant scaling.

It is clear that random walks of P, a noisy version of
P, will give us an approximation of w. The algorithm

o 13) dircctly follows the ordering evaluated in each sam-
ple;ifitis 1 <2 < --- < M — 1 < M, it is broken into pairs
of adjacent items: 1 < 2up to M — 1 < M. Our method turns
out to be consistent, ie., ﬁJﬂJj—l 214 (see (17)), whereas the
adjacent breaking method s ot (Azari Soufiani et al., 2013).

adopts a power method, known to be computationally effi-
cient in obtaining the leading eigenvalue of a sparse matrix
(Meirovitch, 1997), to obtain the stationary distribution.

3.2. Proof outline

To outline the proof of Theorem 2, let us introduce Theo-
rem 3. We show that Theorem 3 leads to Theorem 2.

Theorem 3. When Rank Centrality is employed, with
high probability, the £ norm estimation error is upper-
bounded by

i —wl., _ [nlogn [T ”
Tl ~\TGeeVar ¥

where p > ¢1(M — 1), |51 and ¢, is some numerical

constant.
Let ||w]lac = Wmax = 1 for ease of demonstration. Sup-
pose Ak = wk —wi41 2 /Z‘E")’%\/ﬁ. Then,

ks

iy > wi — w5 — [y — wil — |ib; — w;|
Zwk —wks1 =2 —wllee >0, (19)

forall 1 <i < K andj > K + 1. Thatis, the top-K
items are identified as desired. Hence, as long as Ag >

V eV e (Pl 2 232y, rliable top-K

ranking is achieved with the sample size of “ 25" 3.
Now, let us prove Theorem 3. To find an o, error bound,
we first derive an upper bound on the point-wise error be-
tween the score estimate of item i and its true score, which
consists of three terms:
[ = wil < Jibs —wi] P+ Y [ —ws| Py
JiF

3 (it wy) (P - Py)|-
5

This can be obtained applying @ = P and w = Pw.
‘We obtain upper bounds on these three terms as follows.

+ 20)

Pu<, @n
) 5 n.lagn\/z
J%l(w&-v,)(l’,‘—l’]-) £\ Vi @
N N nlogn\/z
]%\w,—w,m,s |tV @

with high probability (see Lemmas 1,2 and 3 in the supple-
mentary for details). One can see that the inequalities (21)

Abstract

Given a sample of instances with binary labels,
the top ranking problem is to produce a ranked
list of instances where the head of the list is domi-
nated by positives. Popular existing approaches to
this problem are based on surrogates to a perfor-
mance measure known as the fraction of positives
of the top (PTop). In this paper, we show that
the measure and its surrogates have an undesir-
able property: for certain noisy distributions, it is
optimal to trivially predict the same score for all
instances. We propose a simple rectification of
the measure which avoids such trivial solutions,
while still focussing on the head of the ranked list
and being as easy to optimise.
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AUS DATEN LERNEN

Staftt eine L6sung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

— Beispiele zu zeigen und
diese vom System
generalisieren zu lassen

MANN

16 Intelligent Systems and Machine Learning
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AUS DATEN LERNEN
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das System probieren zu
lassen und Feedback zu
geben
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AUS DATEN LERNEN

Staftt eine L6sung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...
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lassen
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AUS DATEN LERNEN

Staftt eine L6sung direkt (algorithmisch oder wissensbasiert) zu entwickeln, ist es einfacher ...

— Beispiele zu zeigen und
diese vom System
generalisieren zu lassen

MANN

—> supervised learning

das System probieren zu
lassen und Feedback zu
geben

—> reinforcement learning

etwas vorzufuhren und
das System imitieren zu
lassen

—> imitation learning

19 Intelligent Systems and Machine Learning
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TRAINIEREN STATT PROGRAMMIEREN

— SPIEGEL ONLINE DERSPIEGEL  SPIEGELTV Q

Der selbstfahrende SUV im Video:

p» Video

Das mathematische Geflecht dahinter ist kompliziert,

aber das Ergebnis ein Fortschritt bei der Entwicklung: ANZEIGE Spiegel Online,
=3 Trainieren statt programmieren. Diese Methode wird als 5 Februar 2017
urojackpo v
® Maschinelles Lernen oder Deep Learning bezeichnet. ’
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AUS DATEN LERNEN

“Machine learning is the science of getting computers
to act without being explicitly programmed.”

Andrew Ng, 2013
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AUS DATEN LERNEN

DATEN

VORWISSEN
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GENERALISIERUNG UND INDUKTION
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GENERALISIERUNG UND INDUKTION

einfacher Trend,
hohe Varianz

Messung
[

- @ @ @@~

> Zeit
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GENERALISIERUNG UND INDUKTION

geringe Varianz
> Zeit
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GENERALISIERUNG UND INDUKTION

linearer Trend
+ Ausreiler

einfacher Trend,
hohe Varianz

Messung

komplexer Trend,
geringe Varianz

> Zeit
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GENERALISIERUNG UND INDUKTION

linearer Trend
+ Ausreiler

einfacher Trend,
hohe Varianz

Messung

komplexer Trend,
geringe Varianz

> Zeit

B Daten lassen sich in der Regel sehr unterschiedlich erklaren (und entsprechend verallgemeinern).

B Jeder Lernalgorithmus implementiert (implizit oder explizit) gewisse Modellannahmen, die den
Prozess der Generalisierung beeinflussen und zu unterschiedlichen Ergebnissen flUhren.
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ML-BASIERTES PROBLEMLOSEN

DATEN sl
VORWISSEN sl
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ML-BASIERTES PROBLEMLOSEN

ML-SYSTEM

DATEN s

VORWISSEN %

ML

Algorithmus

i
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ML-BASIERTES PROBLEMLOSEN

ML-SYSTEM

DATEN %
AlsGRE
VORWISSEN sl gorithmus

ML

B Algorithmus wird nicht mehr fur das ursprungliche Problem bendtigt, aber fur das

Problem, wie man lernt, dieses Problem zu lIosen.

B Der eigentliche Algorithmus wird mithilfe eines “Meta-Algorithmus” unter

Verwendung von Daten erzeugt.

B Datengetriebene Algorithmenentwicklung bzw. datengetriebenes Problemlosen.

30
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HOW THE QUEST FOR
THE ULTIMATE
LEARNING MACHINE WILL
REMAKE OUR WORLD

PEDRO DOMINGDS
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ML-BASIERTES PROBLEMLOSEN

PATCH | [ PATCH PATCH

EXTRACTOR WHITENER SELECTOR
TTRAN | mace | [ NORMA- convor. 1) o
PARSER LIZER ? VER O
| .
v EEE
SYMMETRIC POOLER w &
RECTIFIER ? L

\_ iy,
\ 4
SETTING HYPER- TRAINING
—>| VALIDATE >l PARAMETERS >| CLASSIFIER

1

Beispiel einer ML Pipeline
fur Bildklassifikation
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ML-BASIERTES PROBLEMLOSEN

Ein tiefes neuronales Netz (CNN) kann leicht mehr als 40 Hyper-Parameter haben:

number of hidden units
activation function
convolution kernel width
implicit zero padding
weight decay coefficient
loss function

weight initialization
learning rate

batch size

dropout rate

0O 0O o0 o o o o o o o0 o

LO (Input)
512x512

Convolution Fully connected
- R )
5 O. ;"-:, "
N 4 ,‘.‘" {"l,ff &
N e i
a8 'i‘*‘i 3
L4 V.l }"ﬁ, ]
f ™~
| \ () 7 =
0 G
f {32 j“-'« :
- 1 } b
! — N
L1 L2 L4
256x256  128Bx128 64x64 32x32 (Output)

Das praktische Losen eines ML Problems geht einher mit der expliziten
oder impliziten Festlegung tausender Freiheitsgrade ...

32 Intelligent Systems and Machine Learning
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DIE EVOLUTION INTELLIGENTER SYSTEME

function GetMin(var a: TList)

var

i, min, mini: integer;

begin

end;

min := MaxInt;
mini := 0;
for i := 1 to a.len do
if a.arr[i]l.G < min t
begin
min := a.arr[il.G
mini := i;
end;

GetMin := mini;

klassische

Programmierung

ist schwierig

flir komplexe

Probleme

mann(adam) .
mann(tobias).
mann(frank).
frau(eva).
frau(daniela).
frau(ulrike).

vater (adam, tobias).
vater (tobias, frank).
vater (tobias,ulrike).
mutter (eva,tobias).
mutter (daniela, frank).
mutter (daniela,ulrike).

Wissensbasierte
Systeme

... leidet unter dem

Flaschenhals des
Wissenserwerbs

# Spot Check Algorithms
models = []
models.append(('LR", Logis
models.append(('LDA', Line
models.append(('KNN', KNei
models.append(('CART', Dec
models.append(('NB', Gauss
models.append(('SWM', SVC(
# evaluate each model in t
results = []
names = []
for name, model in models:
kfold = model_selectio|
cv_results = model_sel
results.append(cv_resu
names . append(name)
msg = "%s: %f (%" %
print(msg)

datengetriebenes

Problemlosen

... erfordert
hohes Mal3 an
Expertise in ML

automatisiertes
maschinelles Lernen
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AUTOMATISIERTES MASCHINELLES LERNEN

THE HUFFINGTON POST

POLITICS ENTERTAINMENT WELLNESS WHAT’S WORKING VOICES VIDEO ALL SE(
THE BLOG
Machine Learning as a Service: How Data Science Is
Hitting the Masses

® 03/29/2016 02:43 pm ET | Updated Mar 29, 2016

I DD

Laura Dambrosio o
o Writer, entrepreneur, tech enthusiast
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AUTOMATISIERTES MASCHINELLES LERNEN

THE HUFFINGTON POST S F B 9 o ]

POLITICS ENTERTAINMENT WELLNESS WHAT’S WORKING VOICES VIDEO ALL SE( . . . -

ON -THE - FLY COMPUTING

THE BLOG

Machine Learning as a Service: How Data Science Is B AutoML: Automatisierte Auswahl und
Hitting the Masses Parametrisierung von ML-Algorithmen sowie

o e e Kombination zu einer Gesamtlosung, speziell
| ¢ e o in =W zugeschnitten auf ein Problem (einen Datensatz).

Laura Dambrosio o

=, - B Einige AutoML Tools existieren bereits, weitere
werden derzeit (von Informatikern) entwickelt.

, SelectPercentile (‘\\0(\
percentile=61 GradientBoostingClassifier
NG l -~ A uto M L MinMaxScaler max_features=0.71, max_depth=5
min_samples_split=6, subsample=0.81
\_L/ Tool = s = n_estimators=100, learning_rate=0.1
A I ‘ gamma=0.4676 min_samples_leaf=15
Data

Machine Learning Pipeline
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ZUSAMMENFASSUNG

THE HUFFINGTON POST

pouITCS ENTERTAINMENT WELLNESS WHAT'S WORKING VOICES  VIDEO  ALLSEl

KNOWLEDGE § INFERENCE

BASE ENGINE

MANN Machine Learning as a Service: How Data Science Is
Hitting the Masses

I Do
.

END (while ) SN(\’] - Q et ]
-
klassische Wissensbasierte datengetriebenes automatisiertes
Programmierung Systeme Problemlosen maschinelles Lernen

0 Daten werden immer zentraler (wissensbasiertes vs. datengetriebenes Problemlosen).
e Wissen bleibt wichtig aber wird abstrakter (Domanenwissen vs. ML-Wissen).

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

HEINZ NIXDORF INSTITUT
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KUNSTLICHE VERSUS MENSCHLICHE INTELLIGNEZ

Wie dumm
1st das denn?

So schlau sind Computer
auch wieder nicht. Ein paar
Anekdoten zum Thema
kiinstliche Dummbheit

Fluter, Herbst 2018, Nr. 68

Der US-Konzern Microsoft wollte 2016 zeigen, wie

clever lernende Systeme sein konnen - stattdessen

bewies er mit seinem Twitter-Bot , Tay“ unfreiwillig das
Gegenteil. Die urspriingliche Idee war, dass der Bot durch
Chats mit anderen Usern dazulernt. Je mehr er mit anderen
interagiert, desto mehr kann er sich abschauen und desto
schlauer wird er. Das war die Theorie. Letztlich dauerte es
aber weniger als 24 Stunden, bis ,Tay“ zur Rassismusschleu-
der wurde. ,Hitler was right I hate the jews®, twitterte der
Bot, leugnete den Holocaust und verbreitete Verschwo-
rungstheorien zu den Terroranschldgen auf das World Trade
Center in New York. Microsoft schaltete den Bot schnell
wieder ab.

gen an der US-amerikanischen Uni Stanford einen Al-

gorithmus, der mithilfe einer Datenbank aus 129.000 Bil-
dern von Hautverdnderungen automatisch erkennen sollte,
welche davon gutartig und welche gefahrliche Tumore sind.
Das Problem dabei: Bei besorgniserregenden Hautverdnde-
rungen legen Dermatologen oft ein Lineal mit ins Foto, um
deren Grofie zu dokumentieren. Das fiihrte dazu, dass der
Algorithmus auf Bildern immer dann Tumore erkannte, wenn
im Bild ein Lineal zu sehen war - weil dessen Vorhandensein
mit einer grofieren Wahrscheinlichkeit einherging, dass es
sich um krebsartige Veranderungen handelte. Immerhin hat-
te Novoa also ein Erkennungswerkzeug fiir Lineale gebaut.

2 Der Hautarzt Roberto Novoa baute kiirzlich mit Kolle-

Forscher am MIT Lincoln Lab testeten 2013 ein Com-
puterprogramm, das lernen sollte, eine Liste von Num-
mern zu sortieren. Es erreichte schlief3lich tatsachlich
einen perfekten Score. Um das zu schaffen, 16schte das Pro-

gramm einfach die Liste. Das entsprach den Anforderungen,
wenn auch nicht ganz wie gedacht: Keine Nummern mehr,
keine Unordnung.

anzuschauen. Ein NASA-Forscherteam berichtete

2017 von einem Deep-Learning-Programm, das Son-
nenstiirme auf Bildern erkennen sollte. Das genaueste Pro-
gramm war letztlich eines, das grundsitzlich anzeigte, dass
auf einem Bild kein Sonnensturm zu sehen ist. Starke Son-
nenstirme sind namlich sehr selten.

1 So ein groBes Universum und kaum Zeit, es sich genau

»~Alexa, kauf mir ein Puppenhaus!“ Eine Sechsjéhrige

in den USA bestellte im vergangenen Jahr per Sprach-

steuerung von Amazon Echo neues Spielzeug. Das
argerte ihre Eltern, und der ortliche Lokalsender in San Die-
go berichtete dartiber. Blod nur, dass der Reporter die Worte
des Kindes live wiederholte. Das aktivierte namlich bei zahl-
reichen Zuschauern die Sprachsteuerung von Amazon Echo
und 16ste ungewdhnlich viele Bestellungen von Puppenhéu-
sern im Raum San Diego aus.

Sicherheit? Kann man auch mit Robotern machen,

dachte sich im vergangenen Jahr eine Sicherheitsfirma

in Washington, D.C.. Sie lie3 einen Sicherheitsroboter
durch ein Biirogebéude patrouillieren, angelehnt ans Aufere
des ,,Star Wars“-Droiden R2D2, aber bestiickt mit Kamera
und Sensoren. Offenbar gefiel dem Roboter sein Dasein je-
doch nicht: Er ertrdnkte sich in dem Brunnen im Foyer. Ein
weiteres Modell des Roboters hatte 2016 in einer Einkaufsmall
bereits ein 16 Monate altes Kind umgefahren - und hielt
danach nicht einmal an. ¢« Von Arne Semsrott
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KUNSTLICHE VERSUS MENSCHLICHE INTELLIGNEZ

B Derzeitige Kls werden (mit vielen Daten) auf sehr spezialisierte, vorab prazise definierte
Einzelaufgaben trainiert, ohne diese jedoch in ein groleres “Weltwissen” einzubetten.

B In vielen Anwendungen fehlt der “gesunde Menschenverstand” sowie ein gewisses Mal}
an Robustheit:
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GESELLSCHAFTLICHE RELEVANZ DER KI

‘ﬁ‘ gﬂlnn‘urtcrgugﬂﬁﬂnt % G Kiinstliche Intelligenz: Denn wir wissen ... o
Kiinstliche Intelligenz

Denn wir wissen nicht, wie sie’
tun

Kiinstliche Intelligenz verheiBt unglaubli

23.08.2017, voa

79N

SZ m Politik Wirtschaft Panorama Sport Miinchen Bayern Kultur Wissen Digital Chancen Reise Auto Stil mehr...

27. August 2017,18:41 Uhr  Software

Sexismus im Algorithmus

Wenn das Programm
das Foto einer Kiiche
gezeigt bekam,
assoziierte es damit
automatisch "Frau".
(Foto: dpa)

O Wenn das Foto einer Kiiche isch mit "Frau” fiert wird: ~ ANZEIGE
Immer wieder offe i isti Deltek
e 2Zwei IT-Profi wollen das lem nun l6sen. A

Bevormundung durch Technik

Die Maschine will doch nur lhr Bestes

Kiinstliche Intelligenz wird bald unseren Alitag durchdringen - und uns viele Entscheid en. Doch
wir sollten uns dieser maschinellen Bevormundung nicht allzu dankbar beuge

Q Eine Kolumne von Sascha Lobo v

Unwissentliche Bevormundung

Lies| Yearsley fuhrte v
konstruierte und sc
wie schnell Mensché
aufbauen. Diesen Um!
Sechzigerjahren entded e Bevormundung
unwissentlichen Beform!

q O( eszeit und die Route beriicksichtigt, aber eben auch persénliche
e Kunden. Selbst wenn der Kunde das weil? - kann er kaum etwas dagegen
n, wenn er das Produkt nutzen méchte.

Die starkste Waffe des digitalen Paternalismus aber ist die Freiwilligkeit. Die
Einsicht, dass es doch besser ist, genau jetzt auf die superintelligente Maschine zu
héren. Langst ist normal, dass Algorithmen den Arbeitsalltag bestimmen:
Lieferanten fahren so, wie es der Computer als ideal berechnet hat. In funf Jahren
wird es in vielen Branchen so ablaufen: Welche Aufgabe ist als nachste zu
erledigen, welcher Text zu schreiben, welche Entscheidung zu treffen? Sie werden
sich der Anweisung der héchst effizienten Maschine figen.

SPIEGEL ONLINE DErsPIEGEL SPIEGE Q

KUI.TUR 0 \) \ 61,59 | TV-Programm | Abo

Nachrichten > Kultur > Gesellschaft > Neyg

Filme, Musik, Biicher: en verlagern wir unseren Kulturkonsum immer weiter ins Netz und folgen
algorithmisch ersteliten Empfehlungen. Schranken wir damit unsere Entscheidungsfreiheit und unseren
Horizont ein?

Von Dobrila Konti¢
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ZUSAMMENFASSUNG
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BASE ENGINE

MANN Machine Learning as a Service: How Data Science Is
Hitting the Masses

I Do
.

END (while ) SN(\’] - Q et ]
-
klassische Wissensbasierte datengetriebenes automatisiertes
Programmierung Systeme Problemlosen maschinelles Lernen

0 Daten werden immer zentraler (wissensbasiertes vs. datengetriebenes Problemlosen).
e Wissen bleibt wichtig aber wird abstrakter (Domanenwissen vs. ML-Wissen).

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