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Von der Welt der Spiele 
in die Realität ...
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Aktion
Zustandsvektor

beschreibt die 
Umgebung

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

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

MinDist := INFINITE      
FOR each v in V - W         

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

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

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

x yf

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

… ist schwierig 
für komplexe 

Probleme

klassische
Programmierung

datengetriebenes
Problemlösen

Wissensbasierte
Systeme

automatisiertes
maschinelles Lernen
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E X P E R T E

KNOWLEDGE 
BASE

INFERENCE 
ENGINE

Repräsentation von problem-
und domänenspezifischem 

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

I N F O R M AT I K E R
Generische Kontrollstrukturen, 
Programme = Theorien in formaler Logik, 
eng verwandt zu deklarativen 
Programmiersprachen
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Menschliche Fähigkeiten sind nicht immer einfach zu beschreiben!

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

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

f



AUTOMATISIERUNG MENSCHLICHER FÄHIGKEITEN

Intelligent Systems and Machine Learning15

f



AUS DATEN LERNEN

Intelligent Systems and Machine Learning16

- Beispiele zu zeigen und 
diese vom System 
generalisieren zu lassen

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

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

à supervised learning

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

- etwas vorzuführen und 
das System imitieren zu 
lassen 

- das System probieren zu 
lassen und Feedback zu 
geben

à reinforcement learning à imitation learning

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

Andrew Ng, 2013

x yf
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n Daten lassen sich in der Regel sehr unterschiedlich erklären (und entsprechend verallgemeinern).

n Jeder Lernalgorithmus implementiert (implizit oder explizit) gewisse Modellannahmen, die den 
Prozess der Generalisierung beeinflussen und zu unterschiedlichen Ergebnissen führen.



ML-BASIERTES PROBLEMLÖSEN

Intelligent Systems and Machine Learning28

x yf
DATEN

VORWISSEN
L E R N E R



ML-BASIERTES PROBLEMLÖSEN

Intelligent Systems and Machine Learning29

x yf
DATEN

VORWISSEN

M L - S Y S T E M

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



ML-BASIERTES PROBLEMLÖSEN

Intelligent Systems and Machine Learning30

x yf
DATEN

VORWISSEN

M L - S Y S T E M

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

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

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

n Datengetriebene Algorithmenentwicklung bzw. datengetriebenes Problemlösen.
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DATA

TRAIN

VALIDATE

IMAGE
PARSER

NORMA-
LIZER

CONVOL-
VER

PATCH 
EXTRACTOR

PATCH 
WHITENER

PATCH 
SELECTOR

SYMMETRIC 
RECTIFIER

POOLER

TRAINING
CLASSIFIER

SETTING HYPER-
PARAMETERS

MODEL

FE
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U
R
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TR
AC
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R

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

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

Das praktische Lösen eines ML Problems geht einher mit der expliziten
oder impliziten Festlegung tausender Freiheitsgrade …
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Au t o M L
To o l

Machine Learning Pipeline

SelectPercentile
percentile=61

MinMaxScaler
GradientBoostingClassifier

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

min_samples_leaf=15RBFSampler
gamma=0.4676

Data

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

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



ZUSAMMENFASSUNG

Intelligent Systems and Machine Learning36

? ?

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

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

Algorithmen werden generischer (direkte Lösung, ML, AutoML, Meta-Lernen).
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ALGORITHM shortest-path(V,T)
W := {v1}   
ShortDist[v1] :=0   
FOR each u in V - {v1}      

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

MinDist := INFINITE      
FOR each v in V - W         

IF ShortDist[v] < MinDist
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w := v         

END {if}      
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ShortDist[u] := Min(ShorDis[u],ShortDist[w] + T[w,u])   
END {while}
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Fluter, Herbst 2018, Nr. 68
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n Derzeitige KIs werden (mit vielen Daten) auf sehr spezialisierte, vorab präzise definierte
Einzelaufgaben trainiert, ohne diese jedoch in ein größeres “Weltwissen” einzubetten.

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