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Kiinstliche Intelligenz — Die dritte Welle

Ute Schmid! Voker Tresp,2 Matthias Bethge,3 Kristian Kersting? Rainer Stiefelhagen5

Abstract: Aktuelle Forschungsarbeiten aus dem Bereich Kiinstlichen Intelligenz werden vorgestellt.
Dabei werden drei Perspektiven auf das Gebiet Maschinelles Lernen prisentiert, die {iber rein datenin-
tensive Blackbox-Verfahren hinausgehen: Es werden Methoden vorgestellt, mit denen Erkldrungen fiir
die Entscheidungen von KI-Systemen generiert werden, aktuelle neurowissenschaftlich Ansidtze zum
maschinellen Sehen gezeigt und eine Moglichkeit Vorwissen in den Prozess des machinellen Lernens
einzubringen aufgezeigt.
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1 Einfithrung

Das Thema Kiinstliche Intelligenz erfihrt seit einigen Jahren sehr viel Aufmerksamkeit.
Insbesondere besteht groies Interesse, KI-Technologie fiir viele Anwendungsbereiche — von
Industrie 4.0 iiber Medizin bis hin zu Bildung — zu erschlieen. Zunehmend zeigt sich, dass
hier datenintensive Black-Box-Ansitze des maschinellen Lernens alleine nicht geeignet sind.
Fiir einen robsten und transparenten Ensatz zu ermdglichen, miissen Klassifikationsentschei-
dungen adaptiv und kontextsensitiv sein, sich an menschliche Anforderungen anpassen und
sollten vorhandenes breichsspezifisches Wissen beriicksichtigen kdnnen. Drei Perspektiven
auf entsprechende Weiterentwicklungen von Methoden des maschinellen Lernens werden
im Folgenden présentiert.

Die kurzen Texte beruhen auf teilweise iiberarbeiteten Kurzfassungen der drei eingeladenen
Vortriage von Ute Schmid, Matthias Bethge und Volker Tresp im Rahmen einer von Kristian
Kersting und Rainer Stiefelhagen organisierten Session zum Thema Kiinstliche Intelligenz.
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2 Die Dritte Welle der KI — Vom rein datengetriebenem Blackbox
Lernen zu interaktiven und erkliarbaren Ansitzen

Maschinelles Lernen wird als eine der wichtigsten Zukunftstechnologien fiir viele Bereiche
der Wirtschaft und der Gesellschaft angesehen. Insbesondere Erfolge von Ansitzen der tiefen
neuronalen Netzen auf Bilddaten versprechen, dass Modelle fiir komplexe Entscheidungs-
szenarien direkt aus Rohdaten gelernt werden konnen. Zunehmend zeigt sich allerdings,
dass rein datengetriebene Ansitze in vielen Bereichen nicht umsetzbar sind: Zum einen
konnen die hohen Anforderungen an die Menge und die Qualitdt an Daten, die hier fiir
benotigt werden, hdufig nicht oder nur mit sehr hohem Aufwand generiert werden. Zum
anderen sind Entscheidungen von Blackbox-Modellen in vielen Bereichen rechtlich und
ethisch unzuléssig. Entsprechend wird aktuell die sogenannte 3rd Wave of Al ausgerufen,
nach der nun Erklédrbarkeit und Parterschaftlichkeit die Ansitze des rein datengetreibenen
maschinellen Lernens ablosen [TK19]. Maschinelles Lernen bietet eine Fiille verschiede-
ner Ansitze. Je nach Problembereich konnen hiufig auch direkt interpretierbare Ansitze
eingesetzt werden [Mul8; Rul9].

Erklarungen konnen in verschiedenen Modalitéten erfolgen — insbesondere visuell und
verbal. Fiir komplexe Entscheidungen sind visuelle Erkldrungen hiufig nicht ausdrucks-
stark genug. Beispielsweise kann ein Hervorheben desjenigen Bereiches im Bild eines
Gewebeschnitts, auf dem die Entscheidung eines gelernten Modells maB3geblich beruht,
hiufig nur als Plausibilitdtscheck dienen — etwa, dass tatsdchlich der Bereich, in dem sich
Tumorgewebe befindet, beachtet wird. Verbale Erkldrungen konnen dagegen auf relevante
Merkmalsauspriagungen (‘Das Tumorgewebe hat einen Durchmesser grofer 2 mm’), auf
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Abb. 1: Beispielhafte Umsetzung eines Ansatzes zum erkldrenden interaktiven maschinellen Lernen
im Bereich Medizin.
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quantifierte Aussagen (‘Alle identifizierten Metastasen sind kleiner als 1 mm’) und auf
Relationen (‘Das Tumorgewebe beriihrt das Fettgewebe’) verweisen [SF20]. In einer bei-
spielhaften Umsetzung fiir die digitale Gewebepathologie (siche Abb.1) wird demonstriert,
wie verbale Erkldrungen erzeugt und von Dominenexperten korrigiert werden konnen.
Durch interaktives Lernen wird es dadurch moglich, gelernte Modelle durch Einbringen
von Expertenwissen inkrementell zu verbessern.

3 Maschinelles Lernen mit Wissensgraphen

Maschinelles Lernen mit Wissensgraphen findet zunehmend Interesse, sowohl im akademi-
schen als auch im industriellen Umfeld [Nil5]. Die Knoten in Wissensgraphen sind Konzepte
(Entitéiten, Klassen, Attribute,. . .), die anhand ihrer semantischen Eigenschaften und ihrer
Beziehungen zueinander beschrieben werden. Wissensgraphen konnen iiber Ihre Adjazenz-
tensoren dargestellt werden, aus denen Tensormodelle abgeleitet werden konnen, die es dann
erlauben, neue Fakten abzuleiten [NTK11]. In unserem Vortrag haben wir aufgezeigt, wie
maschinelles Lernen mit Wissensgraphen in industriellen Anwendungen [Hil8] (Abbildung
2) und zur Unterstiitzung klinischer Entscheidungen. verwendet werden kann. Wichtige
Probleme, mit denen wir uns im klinischen Umfeld befassen, sind fehlende Daten, Erkléar-
barkeit und Bewertung von Ansitzen zur klinischen Entscheidungsunterstiitzung [Wu20] .
Weitere Schwerpunkte unserer Arbeit sind Szenengraphen in der Bilderkennung [BMT17]
und die Untersuchung von Beziigen zu Wahrnehmung und Gedéchtnis [Tr15].
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Abb. 2: Ein Wissensgraph beschreibt industrielle Komponenten, deren Eigenschaften und Beziige zu
Kundenlsungen.
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4 Das sehen Maschinen aber anders

Maschinen werden immer besser darin, Wahrnehmungsaufgaben wie Objekt- oder Spra-
cherkennung zu 16sen. Die Eigenschaften, die von Maschinen verwendet werden, um zum
Beispiel eine Katze von einem Hund zu unterscheiden, sind jedoch ganz anders als die
Merkmale, die Menschen verwenden [Ge20]. Entsprechend vorsichtig sollte man sein, wenn
man Maschinen kognitive Fihigkeiten, wie Objekterkennung oder Verstehen von Szenen
zuschreibt. Psychologische Erkenntnisse und Untersuchungen konnen dazu beitragen, die
Unterschiede zwischen menschlichem und maschinellem Sehen zu charakterisieren und zu
verringern.

5 AbschlieBende Bewertung

Alle drei Beitrdge haben den Fokus auf maschinellem Lernen als dem aktuell am meisten
beachteten Bereich der Kiinstlichen Intelligenz Forschung. Jedoch zeigen die Beitrige
deutlich auf, wo die aktuellen datenintensiven Ansitze ihre Grenzen haben. Die dritte Welle
der KI Forschung erweitert den Blick iiber statistisches maschinelles Lernen hinaus hin zu
hybriden Ansitzen, in denen klassische KI-Methoden aufgegriffen und weiterentwickelt
werden. Zudem besteht neues Interesse an interdisziplindren Fragestellungen, insbesondere
um Mensch-KI Interaktion partnerschaftlich zu gestalten.
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