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Editorial

In Umbruchzeiten und Zeiten beschleunigten Wandels ist die Philosophie in be-
sonderer Weise herausgefordert, Verinderungen unserer theoretischen und prakti-
schen Weltbeziige zu artikulieren. Denn Begriffe, Kategorien und Topoi, unter de-
nen Weltbeziige stehen und unter denen wir unser Denken und Handeln ausrich-
ten, erweisen sich im Zuge jener Dynamik regelmiflig als einseitig, kontingent,
dogmatisch oder leer.

Dialektisches Denken richtet sich von alters her auf diejenige Gegensitzlich-
keit, die die Beschrinktheiten des Denkens und Handelns aus sich heraus hervor-
bringt, und zwar mit Blick auf die Einlgsbarkeit seiner Anspriiche angesichts des
Andersseins, Anderssein-Kénnens oder Anderssein-Sollens der je verhandelten Sa-
che. Dialektik versteht sich als Reflexion der Reflexionstitigkeit und folgt somit den
Entwicklungen des jeweils gegenwirtigen Denkens in kritischer Absicht. Geweckt
wird sie nicht aus der Denktitigkeit selbst, sondern durch das Widerfahrnis des
Scheiterns derjenigen Vollziige, die sich unter jenem Denken zu begreifen suchen.
Thr Fundament ist mithin dasjenige an der Praxis, was sich als Scheitern darstellt.
Dieses ist allererst gedanklich neu zu begreifen in Ansehung der Beschrinktheit
seiner bisherigen begrifflichen Erfassung.

Vor diesem Hintergrund ist fiir dialektisches Denken der Dialog mit anderen
philosophischen Stromungen unverzichtbar. Denn Beschrinkungen werden erst
im Aufweis von Verschiedenheit als Unterschiede bestimmbar und als Widersprii-
che reflektierbar. Und ferner wird ein Anderssein-Kénnen niemals aus der Warte
einer selbstermichtigten Reflexion, sondern nur im partiellen Vorfithren ersicht-
lich, iiber dessen Signifikanz nicht die dialektische Theorie bestimmt, sondern die
Auseinandersetzung der Subjekte.

Wissenschaftlicher Beirat: Christoph Halbig, Christoph Hubig, Angelica Nuzzo,
Volker Schiirmann, Pirmin Stekeler-Weithofer, Michael Weingarten und Jorg
Zimmer.

Sebastian Harrach (Dr. phil.) lebt und forscht in Darmstadt. Sein Fokus liegt auf
interdisziplindren Fragestellungen zwischen Technikphilosophie und Informatik.
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1 Einleitung

1.1 SELBSTORGANISATION UND
MASCHINELLES LERNEN

»Die Technikphilosophie ist eine Wissenschaft von der Verinde-
rung. Wie sich Gesellschaften oder Teilbereiche durch Technisie-
rung verdndern, was der Mensch — kontrafaktisch — ohne Technik
wire und insbesondere wie sich die Technik selbst verindert, zahlt
zu ihren mit intensiver Neugierde verfolgten Fragen.«

(Kaminski 2012, S. 1)

Die Frage, wie sich die Technik selbst veridndert, bezieht sich meist auf
Durchbriiche in Forschung und Entwicklung, die zur ErschlieBung neuer
Technikfelder fithren. Anstelle der Betrachtung einzelner Durchbriiche
kann die Frage jedoch auch in Hinblick auf die systematische >SELBSTOR-
GANISATION'« technischer Systeme gestellt werden, das heiBt bezogen auf
Technik, die sich selbst oder andere Technik adaptiert und reorganisiert.
Besonders vielversprechende Veridnderungspotenziale konnen dementspre-
chend Technik zugeschrieben werden, die sowohl eine Vielzahl von
Durchbriichen in theoretischer und praktischer Hinsicht aufweist, als auch
autoadaptive Prinzipien realisiert. Die Untersuchung des Ausmalles oder

1 Eine Darstellung in KAPITALCHEN zeigt an, dass der an dieser Stelle eingefiihrte
oder weiterentwickelte Begriff von zentraler Bedeutung und im Index zu finden
ist. Diese Hervorhebung ermoglicht es, die im ersten Hauptteil vorgenommene —
sehr kompakte — Einfiithrung in die Funktionsweisen des maschinellen Lernens

auch als Nachschlagewerk zu nutzten.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

12 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

iiberhaupt einer genaueren Bestimmung der auftretenden >Selbstorganisati-
on« steht in solchen hochdynamischen Technikfeldern allerdings hiufig
hinter einer Analyse der jiingsten Durchbriiche, der Prognose moglicher
zukiinftiger Verdnderungen und der Abschitzung der Einfliisse des Tech-
nikbereiches als Ganzem zuriick. Die Frage, wie sich Technik im Rahmen
ihres Einsatzes selbst adaptiert und verindert, ldsst sich jedoch auch in we-
niger volatilen und besser verstandenen Bereichen von Technik stellen, et-
wa in der Informatik. In der Informatik finden sich verschiedene Phénome-
ne, die als Formen von Selbstorganisation beschrieben werden konnen
(Shiffman 2012). Gerade Algorithmen, die auf externe SENSORDATEN? zu-
riickgreifen, sind in diesem Zusammenhang besonders interessant. Viele
moderne Algorithmen verkniipfen externe Reizkonstellationen, die eine be-
stimmte RegelméaBigkeit aufweisen, mit speziellen Reaktionen, indem sie,
abhéngig von bereits erfolgten Eingaben, ihre Struktur verdndern. Die ent-
sprechenden autoadaptiven Algorithmen werden innerhalb der Informatik
unter der Bezeichnung MASCHINELLES LERNEN zusammengefasst. Ein be-
sonders interessanter Teilbereich des maschinellen Lernens wird im zwei-
ten Hauptteil der nachfolgenden Darstellungen als die Erstellung NEUGIE-
RIGER STRUKTURVORSCHLAGE beschrieben und als WELTTECHNIK bezeich-
net. Die Analyse autoadaptiver Algorithmen und speziell von Welttechnik
verspricht dabei nicht nur ein groBes Potenzial fiir die Entdeckung von
Verinderungen der Technik, sondern auch die Gelegenheit zu einer prizise-
ren Formulierung dessen, was an den mit »>Selbstorganisation< bezeichneten
Phénomenen aus Sicht der Technikphilosophie von zentralem Interesse ist
und welche Fragen gestellt werden konnen oder sollten.

»Verfahren des machine learning sind die Grundlage von Pro-
grammsystemen, die aus >Erfahrung« lernen, also neues Tatsachen-
und Regelwissen gewinnen oder Priorisierungen adaptieren konnen.
Sie sind u.a. auch fiir die Entdeckung zweckbestimmt relevanter
Beziehungen in groBlen Datenmengen (>Data mining<) von grof3er
Bedeutung. «

(Gorz et al. 2003, S. 13)

2 Die Rede von Sensordaten soll sehr allgemein verstanden werden und beschreibt

hier und im Folgenden jede Art von Eingabedaten.
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Die Technik des maschinellen Lernens bildet in vielen Fillen die Grundla-
ge dafiir, dass eine andere Technik als neuartig eingeschétzt wird oder dass
die Verdnderung einer Technik diagnostiziert wird. Beispiele fiir maschi-
nelles Lernen sind unter anderem:

e Der Einsatz in der Medizin, wenn Diagnostizierung in Kliniken ma-
schinell unterstiitzt werden soll (Kononenko 2001). Hier konnen Kran-
kengeschichten und vergangene Diagnosen von den Systemen bei zu-
kiinftigen Diagnosevorschligen beriicksichtigt werden.

¢ Die Bestimmung von Risikoklassen verschiedenster Arten, sei es bei
der Krebsforschung (Kerhet et al. 2009), dem Aktienhandel (Shah
2007) oder der Erstellung von Versicherungstarifen (Dugas et al. 2003).
Hier konnen die genutzten Systeme jeweils aufgrund von Daten der
Vergangenheit bestimmte Risikowahrscheinlichkeiten berechnen und
diese Berechnungen fiir jeden neuen Fall aktualisieren. Weiterhin wird
in diesen Bereichen versucht, die Strukturmerkmale zu erkennen, die
die Risiken am stiirksten beeinflusst haben, um diese Merkmale nutzer-
seitig weiter zu analysieren.

* Die Erstellung von RECOMMENDER-SYSTEMEN. Diese Systeme schlagen
den Nutzern Produkte oder Dienste zum Kauf vor. Die Vorschldge ba-
sieren auf dem bisherigen Kaufverhalten der jeweiligen Nutzer, aber
auch auf dem Kaufverhalten anderer Nutzer. Praktische Beispiele hier-
zu sind Amazon.com oder der Radiosender Last.fm.

¢ Die Entdeckung zweckbestimmt relevanter Beziehungen in gro3en Da-
tenmengen, die im Weiteren wie bei Gorz et al. als DATA MINING be-
zeichnet wird. In der vorliegenden Arbeit wird der Begriff Data Mining
nur verwendet, wenn die zu erlernende Struktur oder die Verwendung
der Struktur noch weitgehend unklar ist. Dies dient nur der Vermeidung
von Uberschneidungen — etwa zu den Recommender-Systemen. Im
Rahmen des Data Mining wird maschinelles Lernen eingesetzt, um die
am stirksten ausgeprigten Zusammenhédnge zwischen Daten zu be-
stimmen. Diese Zusammenhidnge konnen von einem Menschen auch
ohne die Nutzung maschinellen Lernens erkannt und analysiert werden,
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etwa durch den Einsatz von Algorithmen, die auf dem Konzept der
OLAP-WURFEL? basieren.

Uber diese Beispiele hinaus gibt es noch eine sehr groBe Zahl duBerst un-
terschiedlicher Anwendungsmoglichkeiten — seien es Pre-Crash-Sensoren
fiir Airbags in Automobilen oder statistische Sprach- und Schrifterkennung.
In all diesen Gebieten steht eine Vielzahl von Hindernissen der Losung der
jeweiligen Aufgabe im Weg — seien es ungenaue oder extrem zahlreiche
Messwerte, unterschiedliche Messgerite, verianderliche beobachtete GréBen
oder ein hoher Zeitdruck. Diese Hindernisse haben gemein, dass sie eine
Form von Veridnderung von der eingesetzten Technik verlangen und dass
maschinelles Lernen die Nutzer bei der Uberwindung dieser Hindernisse
unterstiitzen kann. Die eingesetzten physischen Objekte, auf denen maschi-
nell lernende Algorithmen implementiert sind, werden im Folgenden MA-
SCHINELL LERNENDE ARTEFAKTE — kurz MLA — genannt. Die neutrale Be-
zeichnung als ARTEFAKT soll betonen, dass das konkrete Objekt sehr unter-
schiedlich aussehen kann — es ist sogar moglich, maschinelles Lernen ohne
einen Computer durchzufiihren*. MLA zeichnet aus, dass es ihnen méglich
ist, systematisch auf Sensordaten zu reagieren. Die Fihigkeit, auf unbe-
kannte Eingabedaten autoadaptiv zu reagieren, macht die zugrunde liegen-
den Algorithmen zu lernenden Algorithmen. Einige Algorithmenklassen
sind dariiber hinaus in der Lage, eine Adaption ihrer eigenen Pro-
grammstruktur und sogar eine Adaption der Moglichkeiten zur Adaption
ihrer Programmstruktur vorzunehmen. In beiden Fillen bleibt auch ein Al-
gorithmus aus dem Bereich des maschinellen Lernens eine abstrakte Pro-
zessbeschreibung und stellt gerade keine Substanz dar. Entsprechend ist es
nicht zielfithrend, die Moglichkeit eines MLA zur autoadaptiven Reaktion
als die Eigenschaft eines speziellen Algorithmus zu denken, da der Algo-
rithmus sonst als Triager dieser Eigenschaft und damit substanzhaft gedacht

3 »Ein OLAP-Wiirfel [ist ein] gebrduchlicher Begriff zur logischen Darstellung
von Daten. Die Daten werden dabei als Elemente eines mehrdimensionalen
Wiirfels [...] angeordnet. Die Dimensionen des Wiirfels beschreiben die Daten
und erlauben auf einfache Weise den Zugriff.« (Wikipedia Contributors 2012,
OLAP-Wiirfel) Die Pivot-Tabellen in Microsoft Excel stellen ein anschauliches
Beispiel fiir OLAP-Wiirfel dar.

4 Details finden sich im abschliefenden Abschnitt 4.3.
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werden muss. Solch eine Vorgehensweise wire vergleichbar damit, einen
mathematischen Satz als Eigenschaft der mathematischen Logik zu betrach-
ten®. MLA werden gezielt als maschinell lernende Artefakte bezeichnet, um
die Intuition zu unterstiitzen, dass die Implementierung in einem physi-
schen Objekt notwendig, dessen konkrete Ausprigung aber nicht relevant
ist. Dies soll jedoch, wie bereits erwéhnt, nicht dazu fiithren, dass statt der
physischen Ausprigung nun der Algorithmus als die Substanz gedacht
wird. Mit der Bezeichnung als Artefakt soll dariiber hinaus die Intuition ge-
starkt werden, dass diese Klasse von Artefakten nicht notwendigerweise auf
das maschinelle Lernen oder die Informatik beschriinkt ist®.

1.1.1 Maschinell lernende Artefakte — MLA

Ein tibliches Problem der Technikphilosophie, als Suche nach dem Neuen,
liegt darin, dass es im Vorfeld einer Diskussion sehr schwierig ist, zu unter-
scheiden, ob eine neue Technik das Potenzial hat, eine systematische Neue-
rung mit sich zu bringen oder ob sich aus einer Diskussion maximal eine
neue Perspektive auf bereits bekannte Technik ergeben wird. Im Weiteren
soll es darum gehen darzustellen, inwieweit maschinelles Lernen Technik
verdndert und warum die Verdnderungen durch MLA fiir die Technikphilo-
sophie von besonderem Interesse sind. Angesichts der weiten Verbreitung
maschinellen Lernens und des groflen Funktionsumfangs dieser Technik
stellt sich zunichst die Frage, was einer genauen Analyse der konkreten Ar-
tefakte bisher im Wege stand. Die beiden groften Schwierigkeiten, die eine
solche Diskussion unattraktiv erscheinen lassen, sind die Gberschéitzung
der Selbststindigkeit maschinell lernender Artefakte und deren fehlende
Wahrnehmbarkeit. Beide Schwierigkeiten werden im Folgenden kurz skiz-
ziert.

5 Beide Betrachtungsweisen sind gleichermaflen sowohl formal zuldssig als auch
nicht zielfiihrend.

6 Eine Bezeichnung der betrachteten Objekte als maschinell lernende IMPLEMEN-
TIERUNGEN hiitte den gegenteiligen Effekt.
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Selbststandigkeit von MLA

MLA werden durch AUTOADAPTIONSPROZESSE konstituiert. Eine aus einem
Missverstindnis dieser Autoadaptionsprozesse resultierende Fehleinschit-
zung liegt darin anzunehmen, dass es sich um Artefakte handelt, die selbst-
tiatig Muster in Daten erkennen und daraus, unabhingig von menschlichen
Einfliissen, Konzepte oder Modelle erstellen beziehungsweise diese Model-
le eigenstidndig in den Rohdaten entdecken. Tatsdchlich entstehen die von
einem MLA prisentierten Konzepte entweder schon bei der Konzeption des
LOSUNGSRAUMS, das heilit der Festlegung, welche Elemente die Losung
beziehungsweise das Ergebnis auszeichnen sollen beziehungsweise diirfen,
oder erst nachtriglich im Rahmen einer Interpretation der Ergebnisse durch
den Menschen. Im Fall einer nachtréglichen Interpretation konnen im Rah-
men des Autoadaptionsvorgangs durchaus Strukturen entstanden sein, die
neben einem systematischen auch einen unabhingig vom Nutzer entstande-
nen Anteil enthalten. Diese Anteile der entstandenen Struktur werden je-
doch erst im Nachhinein als Konzepte interpretiert beziechungsweise wahr-
genommen.

Problematisch wird diese Ubersch'aitzung von MLA, weil die Artefakte
dadurch in Diskussionen auftauchen, in denen sie keinen Platz haben. Ent-
sprechend stehen die Spezifika und technikphilosophisch interessanten As-
pekte von MLA in solchen Projekten nicht im Fokus. Dariiber hinaus sinkt
der empfundene Bedarf, maschinelles Lernen technikphilosophisch aufzu-
arbeiten, da es hidufig als Randphidnomen von Technikbereichen wahrge-
nommen wird, die noch sehr viel Unerforschtes enthalten. Die Entwicklung
des Begriffes der Welttechnik im zweiten Hauptteil wird einen Erkldrungs-
ansatz liefern, warum gerade noch unbekannte Technikbereiche in besonde-
rem MaBle mit maschinell lernenden Artefakten erforscht werden.

MLA in der Wahrnehmung der Nutzer

Die zweite Schwierigkeit liegt darin, dass Menschen, die MLA einsetzen,
meist kein Verstidndnis dafiir haben, welchen Typ von Artefakt sie nutzen,
beziehungsweise was es ist, das dieses Artefakt ihnen als (>Lern-<)Ergebnis
anbietet oder gar was an dem Ergebnis unabhingig vom Menschen erzeugt
wurde. Die fehlende Wahrnehmbarkeit maschinell lernender Artefakte be-
zieht sich nicht in erster Linie auf deren beobachtbare Funktion, sondern
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auf die Hypothesen iiber das MLA als Artefakt. Schon vor dem Versuch,
eine Funktionsweise zu beobachten, miissen Nutzer Hypothesen aufstellen,
was fiir eine Art von Artefakt vorliegt — so erfordern etwa technische
Werkzeuge, Kunstwerke oder Lebewesen jeweils eine spezifische Weise
des Nachdenkens iiber so etwas wie eine Funktionsweise oder Einsetzbar-
keit. Wenn der Nutzer ein MLA als Artefakt iiberhaupt nicht wahrnimmt,
ist die Situation verwandt, allerdings verschiebt sich in diesem Fall das
Problem in Richtung der Frage nach der Steuerung beziehungsweise Rege-
lung des Artefaktes durch den jeweiligen Nutzer oder den Entwickler des
MLA. Diesbeziiglich weisen MLA mit ihrer Autoadaptivitit eine Beson-
derheit gegeniiber anderen Formen nicht wahrgenommener oder prinzipiell
nicht wahrnehmbarer Technik auf, wie sie etwa im UBIQUITOUS COMPU-
TING eingesetzt werden. Die Autoadaptivitit von MLA kann sehr unter-
schiedliche Auspriagungen aufweisen, verschiedene Aspekte des Artefaktes
betreffen und sich in ihrer Ausprigung verindern. Gleichzeitig basieren
vielen Prozesse, die von ihren Nutzern dem maschinellen Lernen zugeord-
net werden, nicht oder nur zu sehr nachgeordneten Teilen auf dieser Tech-
nik. Ein Beispiel fiir solch einen voreilig zugeordneten Prozess ist die Er-
stellung und Wartung von Spamfiltern. Hier versucht ein menschliches Ge-
geniiber aktiv, die Technik zu umgehen und zu behindern, entsprechend
miissen in diesem Fall wesentliche Prozessschritte von Sicherheitsexperten
iibernommen werden (Weimer 2010).

Insgesamt werden zum einen im Rahmen der Nutzung der MLA Erwar-
tungshaltungen und Technikbegriffe zugrunde gelegt, die in Hinsicht auf
andere Artefakte, Maschinen und Systeme geprigt wurden. Zum anderen
arbeiten MLA selbsttitig und verwenden Methoden, die zum Teil notwen-
digerweise auBlerhalb des Nutzer-Verstdndnisses liegen. Entsprechend be-
schiftigen sich technikphilosophische Betrachtungen von Computern oder
Computerprogrammen in der Regel nicht mit maschinellem Lernen als tat-
sichlich existierender Technik und Grundlage bestehender Artefakte. Meist
wird eine Betrachtung des Charakters der eingesetzten Algorithmen wie
etwa maschinellen Lernstrategien als wenig relevant vernachldssigt — dies
fiir den jeweiligen Fokus durchaus zu Recht. Allerdings begegnet die ent-
sprechende Betrachtungsweise dem maschinellen Lernen so nie explizit, da
dessen Beitrag bei den meisten Artefakten nicht sofort offensichtlich ist und
vielfach Autoadaptionsvorgidnge schon lange abgeschlossen sind, wenn die
Artefakte oder die Auswirkungen von Artefakten betrachtet werden.
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Kurziibersicht des Forschungsstandes

Trotz der groBen praktischen Bedeutung dieser Form der Technik ist der
aktuelle Forschungsstand der Technikphilosophie zum maschinellen Lernen
unbefriedigend.

»Die Umsetzung wichtiger Leitmotive des Ubiquitous Computing
wie Kontextsensitivitit und -adaptivitit, Autonomie, Selbstorgani-
sation und Smartness basieren auf [maschinellem Lernen]. Maschi-
nelle Lernverfahren konnen zwar als Fortsetzung des schwachen
Artificial Intelligence Paradigmas verstanden werden, gleichwohl
erhalten sie keineswegs eine vergleichbare Aufmerksamkeit in der
technikphilosophischen Literatur.«
(Kaminski 2012, S.2)

Wie Kaminski ausfiihrt, wurden in thematischer Nihe zu maschinellem
Lernen technikphilosophische Bestimmungsversuche beziiglich des IT-
Paradigmas (Hubig 2008; Wiegerling et al. 2008; Kaminski et Winter 2011;
Wiegerling 2011) und der daraus resultierenden Verdnderungen unternom-
men. Weiterhin wurde sowohl durch die Philosophie (Eco 1983; Kaminski
et Harrach 2010) als auch durch die Informatik (Kakas et al. 1993; Flach
1994; Kakas et al. 1998; Mooney 2000) die Frage nach dem Ausmaf} und
der Art der abduktiven Fahigkeiten maschinell lernender Artefakte gestellt.
Eine umfassende Diskussion der Potenziale maschinellen Lernens wurde
bisher jedoch allenfalls von der Informatik selbst angestofen (Mattern
2003; Fleisch et Mattern 2005; Mattern 2007).

Aktuelle Betrachtungen von Computern, sei es als System (Hippe 2012)
oder als Ding (Alpsancar 2012), begegnen dem maschinellen Lernen meist
nicht oder nur als Randphidnomen, da vielfach Autoadaptionsprozesse zum
Beobachtungszeitpunkt schon voriiber sind oder ablaufende Vorgédnge nicht
ohne Weiteres als maschinelles Lernen identifiziert werden konnen.

1.2 BESTIMMUNG DES MASCHINELLEN LERNENS

Erst wenn technikphilosophisch besser verstanden oder beschreibbar ist,
was maschinelles Lernen konstituiert und ermoglicht, wird eine Analyse,
Diskussion und Verortung des maschinellen Lernens moglich. Eine zentrale
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Stiarke von MLA, die durch ein besseres technikphilosophisches Verstind-
nis sichtbar gemacht und weiter analysiert werden soll, liegt in deren Fi-
higkeit, ROHDATEN unvoreingenommen zu registrieren. Im Gegensatz zum
Menschen werden spezielle MLA weder durch implizites Vorwissen noch
durch implizite Vorannahmen iiber die Herkunft der Rohdaten’ bei deren
Wahrnehmung beeinflusst. Diese Stirke kann vom Nutzer bewusst einge-
setzt werden und sie kann nur im Zusammenhang mit Artefakten auftreten,
denen sich eine gewisse Form von >Selbstorganisation< zuschreiben ldsst.
Der Versuch einer systematischen Eingrenzung des maschinellen Lernens
beziehungsweise einer Klidrung der Frage, was maschinelles Lernen konsti-
tuiert, erfolgt im Folgenden auf Basis der Begriffe des Strukturvorschlages
und des Lernens. Die Frage nach der Angemessenheit der Rede von Lern-
vorgingen wird hierbei besonders im Fokus stehen.

Der Bestimmung dessen, was im Weiteren unter maschinellem Lernen
verstanden wird, soll mit einer kurzen Klarstellung begonnen werden, was
nicht darunter verstanden wird. Die zentrale Aussage dieser Voriiberlegung
besteht darin, dass allein die Ergebnisse maschinellen Lernens noch kein
maschinelles Lernen sind. Wie sehr MLA mit den Ergebnissen ihrer Auto-
adaptionsprozesse identifiziert werden, wird unter anderem daran deutlich,
dass MLA und mitunter auch die ihnen zugrunde liegenden Strategien nach
der Struktur ihrer Ergebnisse benannt werden, etwa >Entscheidungsbaumc«
oder »>kiinstliches neuronales Netz<. Ein bereits angedeutetes Beispiel fiir
ein Resultat maschinellen Lernens besteht in der automatischen Generie-
rung von Empfehlungen, wie den Produktempfehlungen von Amazon oder
den Musikempfehlungen des Online-Radiosenders Last.fm. Diese Empfeh-
lungen als solche stellen kein maschinelles Lernen dar, sondern sind nur
das Resultat eines Autoadaptionsprozesses. Entsprechend ist eine Manipu-
lation dieser Empfehlungen — etwa eine manuelle Priorisierung oder eine
Interpretation, welche Konzepte die Empfehlung erkldren kdnnten — nicht
direkt Teil des maschinellen Lernens. Nutzerreaktionen, die nach dem Ab-
schluss eines Lernvorgangs auftreten, erfolgen nur in Ausnahmefillen im
Hinblick auf den eigentlichen Autoadaptionsprozess. Im Normalfall setzt
sich der Nutzer ausschlieBlich mit dem Resultat eines solchen Prozesses

7 Hier ist nicht die Annahme des Bestehens einer Quelle der Rohdaten sondern
Annahmen iiber die konkrete Ausprigung der Quelle und der Art des registrier-

ten Reizes gemeint.
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auseinander. Das angebotene Resultat wird dabei entweder verworfen oder
akzeptiert und operationalisiert. Das MLA besteht im Beispiel der Pro-
duktempfehlungen aus der IT-Architektur und der zugehorigen Hardware
im Hintergrund, die die Einkaufsdaten speichert, ausliest und die nutzer-
iibergreifenden sowie die nutzerspezifischen Empfehlungsschemata aktua-
lisiert. Die aus den Empfehlungsschemata resultierenden Empfehlungen
sind STRUKTURVORSCHLAGE des MLA an die Nutzer, die von diesen einge-
setzt oder abgelehnt werden konnen. Der lernende Teil eines MLA besteht
entsprechend in einem sehr unterschiedlich implementierbaren Gebilde?®,
das Strukturvorschlidge erstellt. Die Feststellung, dass sehr unterschiedliche
Implementierung zu Lernergebnissen fiithren, die dieselben Strukturvor-
schldge erzeugen, zeigt, dass die vom Nutzer wahrgenommenen Struktur-
vorschldge keinen Bestandteil der zugrunde liegenden MLA darstellen.
Knapp formuliert konnen Empfehlungsalgorithmen und die resultierenden,
Strukturvorschlidge erzeugenden RECOMMENDER-SYSTEME zwar Resultate
von Autoadaptionsprozessen sein, aber auch wenn sie einen solchen Ur-
sprung aufweisen, stellen sie nicht das MLA als solches dar. Nutzer setzen
sich entsprechend nur selten in ein Verhiltnis zum MLA, sondern meist nur
zu den von Lernergebnissen erstellten Strukturvorschlidgen. Dies unter-
scheidet MLA nicht von anderen Typen von Technik, da sehr hiufig eine
NUTZEROBERFLACHE zur Verfiigung steht, die die eigentliche Funktions-
weise mehr oder weniger stark verbirgt. Die Diskussion von MLA leidet
jedoch besonders unter der Verwechslung von Funktion und Nutzeroberfla-
che, wie im zweiten Hauptteil ausfiihrlich dargestellt wird.

Im Bisherigen und Weiteren war und wird stets von NUTZERN die Rede
sein, unabhidngig davon wie der betreffende Mensch sich im Einzelfall
konkret zu den MLA beziehungsweise den Rohdaten verhilt’. Ob ein Nut-
zer die Daten erhoben hat, ob er die Daten nur besitzt, sie betrachtet, inter-
pretiert oder zu einem Zweck nutzen mochte, wird im jeweiligen Kontext
explizit diskutiert, wenn es relevant ist. Auch die Frage, ob ein Nutzer sich

8 Die unterschiedlichen Moglichkeiten zur Implementierung dieses Gebildes wer-
den im ersten Hauptteil aufgezeigt. Die Rolle des Gebildes innerhalb eines MLA
wird im zweiten Hauptteil als die einer Transformationsfunktion identifiziert
und analysiert.

9  Weiter wurde und wird beziiglich der Nutzer zur einfacheren Lesbarkeit ledig-

lich die méinnliche Anredeform gewihlt.
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des Einsatzes des MLA bewusst ist, spielt bei der Bezeichnung keine Rolle
und die Antwort ergibt sich aus dem jeweiligen Kontext der Analyse, wenn
sie eine Rolle spielt. Der Nutzer wird durch den Einsatz des MLA zum
Nutzer. Der Ausdruck MASCHINELL LERNENDE ARTEFAKTE bezeichnet Arte-
fakte beliebiger Realisierung und physischer Ausprigung, die mitgedacht
werden muss und die die praktische Umsetzung maschinellen Lernens er-
moglicht. Maschinelles Lernen wiederum beschreibt Algorithmen, die
Rohdaten erhalten und darin Reizkonstellationen identifizieren, die eine be-
stimmte RegelmifBigkeit aufweisen. Diese Reize wiederum werden mit
speziellen Reaktionen verkniipft, indem die Algorithmen abhingig von den
erhaltenen Eingabedaten ihre Struktur veridndern. Maschinelles Lernen be-
zieht sich im Folgenden konkret auf die Gesamtheit der Gruppe unter-
schiedlich lernender Algorithmen, die im ersten Hauptteil konkret be-
schrieben werden. Maschinelles Lernen beschreibt also Algorithmen und
damit ein Teilgebiet der Informatik. Maschinell lernende Artefakte ent-
stammen jedoch nicht per se der Informatik, so wie das Motorsteuergerit
eines Automobils nicht Teil der Informatik ist. MLA sollten dementspre-
chend nicht auf ihren algorithmischen Hintergrund reduziert werden, wobei
die Diskussion der Unterscheidung zwischen Software und Hardware oder
Sinnhaftigkeit der Rede von Software iiberhaupt an dieser Stelle ausge-
klammert werden kann. All dies paraphrasiert die bisherige Verwendung
des Begriffes vom maschinellen Lernen. Es verbleibt die Frage, inwiefern
hier von einem Lernvorgang gesprochen werden kann.

1.2.1 Angemessenheit der Rede vom Lernen

Wenn von maschinellem Lernen die Rede ist, ist nicht Lernen mit Maschi-
nen oder E-Learning gemeint, sondern die Musterbildung autoadaptiver
Systeme. Das Augenmerk liegt auf Algorithmen, die ihre Struktur auf Basis
von Sensordaten auf eine bestimmte Weise adaptieren. Die so beschriebe-
nen MLA realisieren eine maschinelle Ausprigung von assoziativem Ler-
nen (Drepper 2010, S. 77) beziehungsweise von Reiz-Reaktions-Lernen
(Raimer 2002, S. 66), das heif3t, begrifflich ist es durchaus vertretbar, sol-
che Algorithmen als lernend zu beschreiben. Dariiber hinaus scheint es
auch inhaltlich plausibel zu sein, von Lernvorgéngen zu sprechen, wenn
Algorithmen betrachtet werden, die etwa ein Computerspiel ohne mensch-
liche Anleitung rein auf Basis der Lektiire des Handbuchs oder der Betrach-
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tung eines Erkldrungsvideos >erlernen«< und erfolgreich gegen menschliche
Spieler antreten konnen (Branavan et al. 2011; Kaiser 2012). Gleichwohl ist
diese Beschreibung nicht unproblematisch, denn eine Aufnahme und Spei-
cherung von Sensordaten nimmt heute so gut wie jeder komplexere Algo-
rithmus vor — etwa wenn das zugehorige Artefakt in Betrieb genommen
wird und vor der ersten Nutzung erst konfiguriert werden muss. Entspre-
chend muss unausgesprochen der Fokus der Arbeitsweise des Artefaktes
auf der Verarbeitung von Sensordaten liegen, damit das Artefakt als ein
MLA eingestuft wird. Dariiber hinaus kann ein Artefakt seinen Status ein-
biilen, wenn es die Verarbeitung und Speicherung von Sensordaten ein-
stellt, insofern wire ein Artefakt, dass nur im Rahmen der Ersteinrichtung
nach dem Namen des Nutzers fragt, zwar formal ein MLA, allerdings nur in
den ersten Minuten seines Einsatzes. Diese Problematik soll hier zwar auf-
gezeigt werden, sie wird im Folgenden jedoch ausgeklammert. Die Frage,
ob die Rede von einem Lernvorgang angemessen ist oder ob gar maschinel-
les Lernen einem menschlichen Lernen entspricht, wird im Weiteren nicht
aufgegriffen und allenfalls implizit beantwortet, indem die Verwendung des
Begriffs des Lernens vermieden und damit als nicht notwendig betrachtet
wird. Die Diskussion wird von AUTOADAPTIONSPROZESSEN und nicht von
Lernprozessen sprechen und die beiden Begriffe werden insofern als syno-
nym betrachtet, als dass die Autoadaption im Weiteren immer basierend auf
Sensordaten gedacht wird'®,

Die Anpassung an Sensordaten im Rahmen einer Autoadaption kann zu
einer Vielzahl von Ergebnissen fiihren und es stellt sich die Frage was es
bedeuten kann, dass ein solches Ergebnis auch relevant ist. Im weiteren
Verlauf dieser Diskussion wird auf die Rolle der Ergebnisse von Autoadap-
tionsprozessen noch intensiv eingegangen. Vorweg kann festgehalten wer-
den, dass innerhalb der Informatik hiufig davon gesprochen wird, dass ein
maschinell lernendes Artefakt durch den Autoadaptionsvorgang eine
FUNKTION erlernt. Das Erlernen einer Funktion beschreibt in diesem Zu-
sammenhang, dass das betrachtete MLA nach Abschluss des Autoadapti-
onsprozesses Reaktionsmuster aufweist, die eine im Vorfeld festgelegte
Funktionalitit realisieren. Die Anforderungen an die Prizision mit der die

10 Eine sowohl aus Sicht der Technikphilosophie als auch aus Sicht der Informatik
gut lesbare Einfithrung in die Begrifflichkeiten des Lernens mit direktem Bezug

zu maschinellem Lernen bietet Tonnsen (T6nnsen 2007, S. 7ff).
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Funktion erfiillt wird, hingen stark vom jeweiligen Kontext ab und konnen
sich je nach Situation auch verdndern. Weitere Tests konnen beispielsweise
ergeben, dass das MLA nur in einer speziellen Umgebung erfolgreich ist
oder dass das MLA die Funktion wieder verlernt hat, nachdem weitere Ein-
gabedaten erfolgt sind. Ein MLA hat im Normalfall kein Konzept davon,
ob und wie es eine erlernte Funktion fiir die Zukunft konservieren kann.
Wenn ein Nutzer ein MLA eine Funktion erlernen lassen will, gilt das Glei-
che. Hierbei ist es hilfreich sich vor Augen zu fiihren, dass auch ein vollig
zufilliger Autoadaptionsprozess aus Sicht des Nutzers der Erlernung einer
Funktion entspricht, wenn das MLA zu einem bestimmten Zeitpunkt die
Funktion erfiillt und der zufillige Prozess daraufhin abgebrochen bezie-
hungsweise eingefroren wird. Ob eine vergleichbare Situation bei Men-
schen auch auftritt und wie sich die Kontexte unterscheiden, steht hier nicht
im Fokus. Es tritt jedoch hiufig ein interessanter Bruch in der Beschrei-
bungslogik auf, der kurz aufgeklart werden soll. Angenommen, ein Nutzer
mochte lernen Schach zu spielen und setzt ein MLA ein. In diesem Fall
wiirde der Nutzer davon sprechen, dass das MLA an seiner Stelle erlernt
das Spiel zu spielen und es scheint der Versuch einer direkten Ubertragung
eines menschlichen Lernvorgangs auf ein Artefakt stattgefunden zu haben.
Allerdings liegt fiir die meisten Falle lediglich eine unscharfe Formulierung
vor, der Nutzer mochte typischerweise nicht nur erlernen, welche Figuren
an welche Stellen bewegt werden sollten, um maximale Siegchancen zu
haben. Das implizite Ziel ist es, auf einer abstrakten Ebene zu verstehen,
warum die Figur an eine bestimmte Stelle gezogen werden muss und die
reine Fahigkeit, Figuren erfolgreich zu bewegen, wird selten mit der Fahig-
keit Schach zu spielen gleichgesetzt. Wenn diese Gleichsetzung erfolgt,
kann ein MLA auch erlernen Schach zu spielen, allerdings hat der Nutzer in
diesem Fall keinen Nutzen von dem Lernergebnis, da er die Fihigkeit wei-
terhin nicht besitzt. Aus demselben Grund wiirde kein Nutzer ein MLA
Fahrrad fahren erlernen lassen, wenn er selbst gern Fahrrad fahren konnte.
Zusammengefasst spielt beziiglich des menschlichen Lernens in der hier
angestrebten Diskussion lediglich die Frage eine Rolle, inwieweit sich der
Status von MLA als Technik verdndert, wenn Nutzer ihnen Lernvorgéinge
menschlicher Ausprigung zuschreiben!!. Diese Attribuierung beeinflusst

11 Dieser Punkt wird insbesondere in Abschnitt 3.4 diskutiert.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

24 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

die Bedeutung, die maschinellem Lernen beigemessen wird und die ge-
nannte Fehlwahrnehmung wesentlicher Eigenschaften von MLA.

1.2.2 Technikphilosophische Fragestellungen

Die Vielschichtigkeit der Frage, inwiefern es sich bei MLA um Technik
handelt, wird im zweiten Hauptteil ausfiihrlich diskutiert. Ein erster Ein-
druck ergibt sich am besten durch das Anreiflen einer moglichen technik-
philosophischen Perspektive. Die Perspektive von Kaminski (Kaminski
2012) eignet sich besonders gut fiir eine kurze Vorbetrachtung, da sie sich
explizit mit maschinellem Lernen beschéftigt.

»In allen betrachteten Fillen besteht der Lernvorgang aber darin,
fiir gegebene Daten eine Funktion zu finden. Diese Funktion ent-
spricht [...] einem Modell, das die Ordnung der gegebenen Daten
beschreibt. Diese Ordnung weist einen Zeitindex auf, es handelt
sich um eine Art Hypothese, dass das Modell nicht nur die vergan-
genen, sondern auch die zukiinftigen Daten beschreibt. Aufgrund
dieser Zeitlichkeit ist die Modellbildung dynamisch, was die Dy-
namik der Transformation kennzeichnet. Einige Unterschiede zwi-
schen den genannten Lernstrategien gehen darauf zuriick, wie dies
erfolgt: Der Hypothesenraum wird von den verschiedenen Lernstra-
tegien anfianglich auf unterschiedliche Weise entworfen bzw. spiter
dann unterschiedlich angepasst.«
(Kaminski 2012, S. 12)

Auch wenn man der Beschreibung Kaminskis vollstindig zustimmt, ergibt
sich eine Vielzahl von Anschlussfragen:

*  Wird die Funktion in den Rohdaten gesucht oder fiir die Rohdaten kon-
struiert?

¢ Was kommt als Modell in Frage und ist das Modell intelligibel? Wie ist
mit konfligierenden Modellen umzugehen?

¢ Sind die relevanten Daten vollstindig gegeben und was unterscheidet
sie von weiteren vorliegenden Rohdaten'??

12 Mit anderen Worten: sind die Daten reprisentativ?
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e Wie wird tberpriift, ob das Modell eine weitreichende Aussagekraft
aufweist?

e Wie unterscheiden sich diese Lernvorginge von Optimierungsalgorith-
men?

Diese Fragen sind nicht alle von gleicher Brisanz und Relevanz, sollen je-
doch jeweils andeuten, dass zumindest prinzipiell sehr unterschiedliche
Klassen von maschinellem Lernen denkbar sind und dass diese Klassen aus
technikphilosophischer Sicht in Bezug auf unterschiedliche Fragestellungen
interessant sind. Der grundlegende Standpunkt, der von Kaminski in der zi-
tierten Passage angedeutet und im restlichen Text und in Vortrigen ausge-
arbeitet wurde, lautet, dass maschinelles Lernen als Selbstorganisation von
Reprisentationssystemen verstanden werden kann. Wie sich im Weiteren
zeigen wird, ist das fiir viele, aber nicht fiir alle Klassen maschinellen Ler-
nens eine valide Aussage. Kaminski selbst spricht von den Unterschieden
zwischen Lernstrategien und genau diese Unterschiede sind fiir eine syste-
matische Analyse des maschinellen Lernens und dessen Bedeutung fiir die
Technikphilosophie nicht zu vernachldssigen. Aufbauend auf einer solchen
Unterscheidung von Klassen maschinellen Lernens lésst sich etwa analysie-
ren, welche Klassen maschinellen Lernens sich als Reprisentationssysteme
beschreiben lassen und welche einen anderen Ansatz erfordern.

1.3 KONZEPTUALISIERUNGSSTRATEGIE

Die Hauptthese dieser Einleitung lautet, dass eine Aufarbeitung, Diskussion
und Verortung des maschinellen Lernens erst moglich ist, wenn technikphi-
losophisch priziser verstanden und beschreibbar wird, was maschinelles
Lernen konstituiert und ermoglicht. Die Rede von Prézision bezieht sich
dabei durchaus auf eine mathematische Prizision, also den Einsatz und die
Aufbereitung der prizisen Fachbegriffe der Informatik, zumindest soweit
dies notwendig ist. Die Konzeptualisierungsstrategie zielt darauf ab, ma-
schinelles Lernen begrifflich zu erfassen. Die resultierende Strategie muss
die konstruktive Konfrontation der Phinomene des maschinellen Lernens
mit einer anderen Sprache sicherstellen. Zu diesem Zweck werden nach
Kldrung der Grundlagen verschiedene technikphilosophische Perspektiven
auf ihren Mehrwert fiir die Diskussion tiberpriift, es wird eine Anniherung
in Form einer Okonomie der Gewinne und Verluste genutzt, die aufgrund
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der Vorarbeit prizise genug sein wird, keine geisteswissenschaftliche Au-
Benansicht darzustellen. Perspektiven werden getestet und die Verstidndnis-
zuwichse werden beim Test der jeweils ndchsten Perspektive genutzt. Der
Versuchsaufbau der Analyse besteht weiter darin, Begriffe aus dem im Zu-
sammenhang mit maschinellem Lernen — zunichst — fremd erscheinenden
Kontext des Weltbegriffes zu verwenden, um damit das Problem einzukrei-
sen. Eine virulente Frage bei dieser Art der Analyse wird dementsprechend
darin bestehen, immer wieder zu bestimmen, inwiefern Begriffe, die ur-
spriinglich aus einem anderen Kontext stammen, bestimmte Typen von
technischen Artefakten modellieren oder rekonstruieren konnen.
Maschinelles Lernen liegt in einem Spannungsverhéltnis zwischen phi-
losophischen und technischen Technikbegriffen. Dieses Spannungsverhilt-
nis eroffnet in Kombination mit der genannten Konzeptualisierungsstrate-
gie einen Suchraum fiir die Identifikation eines Technikkonzepts, das MLA
als neuartige Form von Technik besser darstellbar macht. Die Diskussion
dieses Suchraumes fiihrt im Schlussteil der vorliegenden Analyse auf einen
Teilbereich des maschinellen Lernens, der als systematisch neuer Beitrag
zur Vielfalt menschlicher Technik identifiziert und am Ende des zweiten
Hauptteils als WELTTECHNIK bezeichnet wird. Die dem eingesetzten Tech-
nikkonzept zugrunde liegende Haltung zur Welt ist auf die Erzeugung von
Optionen von Welt ausgerichtet und besagt, dass der Mensch beim Versuch
der ErschlieBung von sehr komplexen oder sehr zahlreichen Rohdaten Her-
ausforderungen gegeniiber steht, die technisch geldst werden konnen.

1.3.1 Aufbau des ersten Hauptteils

Im ersten Hauptteil wird das maschinelle Lernen als Teil der Informatik be-
trachtet und mathematisch prizise aufgearbeitet. Das Ziel ist, ein technik-
philosophisches Verstindnis der technischen Hintergriinde zu ermoglichen
und so die Basis fiir einen interdisziplindren Austausch zu schaffen. Zu die-
sem Zweck sollen die technischen Grundlagen des maschinellen Lernens
innerhalb der Informatik annihernd verlustfrei von der Sprache der Ma-
thematik in die Sprache der Philosophie iibersetzt werden.

Einen Algorithmus als maschinelles Lernen zu klassifizieren ist noch
recht unkonkret, etwa so wie einen Transrapid als Transportmittel zu be-
schreiben. Innerhalb des maschinellen Lernens sind sehr unterschiedliche
Ansitze zu finden, wie ein Algorithmus beziehungsweise ein MLA Struktu-
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ren in Eingabereizen finden und wie der Autoadaptionsprozess ablaufen
kann. Diese unterschiedlichen Ansitze lassen sich zu unterschiedlichen
LERNSTRATEGIEN zusammenfassen. Die Unterscheidung und Diskussion
dieser Lernstrategien ist der zentrale Inhalt des ersten Hauptteils. Zur Vor-
bereitung dieser Diskussion wird zuerst dargestellt, in welchen Aspekten
sich MLA prinzipiell unterscheiden konnen. Eine wichtige Dimension,
nach der MLA unterschieden oder bewertet werden konnen, ist etwa ob und
auf welche Weise durch ein MLA ein Lernerfolg festgestellt werden kann.
Die neutralere Formulierung des Autoadaptionsprozesses fiihrt intuitiv auf
das zugrunde liegende Problem, dass eine Adaption prinzipiell beliebig ab-
laufen kann und sich nicht unbedingt Strukturen herausbilden miissen. Eine
mogliche Losung besteht darin, dass ein MLA eine Form von Riickmel-
dung dariiber erhalten kann, ob seine Ausgabe vor oder nach dem letzten
Autoadaptionsschritt zu bevorzugen ist. Solch eine Riickmeldung stellt si-
cher, dass der Autoadaption eine Systematik zugrunde liegt. Wenn keinerlei
Systematik vorliegt, entsteht ein Algorithmus, der annédhernd zufillige Er-
gebnisse produziert. Eine weitere vergleichsweise allgemeine Unterschei-
dungsdimension zur Unterscheidung von MLA liegt in der Betrachtung der
Charakteristik der Zwischenhalte des Autoadaptionsprozesses. Eine Auto-
adaption kann kleinschrittig vorgehen und Strukturen hervorbringen, die
bisherigen Adaptionsergebnissen dhneln, oder der Prozess kann ausgehend
von dem letzten Ergebnis sehr stark auf bereits erlernte Strukturen zuriick-
greifen und sich im néchsten Schritt weit von dem Ergebnis entfernen. Die
beiden Unterscheidungsdimensionen wurden herausgegriffen, da sich schon
bei einer kurzen Betrachtung der Eindruck aufdringt, dass die Dimensionen
nicht unabhingig voneinander sind. Das ist eine wesentliche Beobachtung
und betont noch einmal, dass es wichtig ist, die technischen Hintergriinde
tatsdchlich zu einem gewissen Grad zu durchdringen, bevor eine Diskussi-
on der Verortung des maschinellen Lernens als neue oder bereits bekannte
Technik erfolgen kann.

Diese prinzipiellen Unterscheidungen zwischen lernenden Algorithmen
sind allerdings nicht die Grundlage der Kriterien, nach denen die Algorith-
men zu Klassen von Lernstrategien zusammengefasst werden. Diese Krite-
rien sind wesentlich weniger technisch, sie finden sich zu grolen Teilen in
den den Algorithmen zugrunde liegenden Intuitionen. Entsprechend sind
technische Mischformen der im ersten Hauptteil erstellten Klassen von
Lernstrategien in der Praxis vollkommen {iiblich. Das ist nicht sofort ver-
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standlich und sollte zum jetzigen Zeitpunkt lediglich im Hinterkopf behal-
ten werden.

1.3.2 Aufbau des zweiten Hauptteils

Die Hauptmotivation des zweiten Hauptteils und der Analyse insgesamt be-
steht darin, dass technikphilosophisch zunéchst weder sinnvoll formulierbar
ist, was MLA ausmacht, noch inwiefern ein Mensch {iberhaupt mit einem
MLA in Relation stehen kann. Die Nebenmotivation des zweiten Hauptteils
besteht darin, aus der Detailanalyse des maschinellen Lernens Fragen zu
generieren und diese als Ankniipfungspunkte fiir auf der vorliegenden Ar-
beit aufbauende Analysen auszuzeichnen. Die zur Erreichung dieser beiden
Ziele notwendige Diskussion wird durch die Grundlagenarbeit des ersten
Hauptteils bereits vorbereitet und begonnen. Im zweiten Hauptteil werden
auf die Grundlagenarbeit aufbauend die wesentlichen Charakteristika des
maschinellen Lernens aus technikphilosophischer Perspektive analysiert
und als Technik verortet. Zwar wird die Aufschliisselung des maschinellen
Lernens als einem Gebiet in Teilgebiete mit unterschiedlichen Eigenschaf-
ten im ersten Hauptteil bereits aus der Perspektive der Informatik darge-
stellt, dennoch baut die technikphilosophische Unterteilung in ihrer Syste-
matik nicht unmittelbar auf dieser Unterteilung auf. Der zweite Hauptteil
beginnt entsprechend wieder mit einer Gesamtbetrachtung des maschinel-
len Lernens, allerdings in diesem Schritt bereits mit dem Hintergrundwis-
sen beziiglich der einzelnen Lernstrategien und dem Detailverstdndnis mog-
licher technischer Unterscheidungen.

Die Methodik im zweiten Hauptteil wird, wie schon angedeutet, in ei-
nem Ablaufen von Sackgassen bestehen, bei dem jedoch nur diejenigen
Sackgassen vorgestellt und diskutiert werden, aus denen etwas gewonnen
werden kann — seien es Negativbefunde, die den Suchraum verkleinern, in
dem maschinelles Lernen verortet werden kann, oder seien es begriffliche
Prizisierungen in der Beschreibung von technikphilosophischen Teilgebie-
ten. Die folgende Aussage von Goodman zu seiner Methode in Ways of
Worldmaking fasst auch die Vorgehensweise des zweiten Hauptteils elegant
zusammen.
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»This book does not run a straight course from beginning to end. It
hunts; [...] and it counts not the kill but what is learned of the terri-
tory explored.«

(Goodman 1979)

Insgesamt erreicht der zweite Hauptteil jedoch zumindest ein Etappenziel
und endet mit dem Vorschlag der Begriffe der Neugier, Vorstruktur und
Welttechnik zur Beschreibung der systematisch neuen Aspekte maschinel-
len Lernens. In Anstrebung dieses Ziels versucht der zweite Hauptteil zu
kldren, was unter einer technisch unterstiitzen Erschlossenheit von Welt
verstanden werden kann und welche Aspekte dieses typischerweise exklu-
siv dem Menschen — allenfalls mitunter auch Tieren oder ORGANISMEN —
zugesprochenen Begriffes in Bezug auf MLA verwendbar sind. Diese Kli-
rung erfolgt parallel zur begrifflichen Fixierung des maschinellen Lernens.
Begonnen wird diese Aufarbeitung iiber eine Diskussion, der in Sein und
Zeit (Heidegger 1927) ausgearbeiteten Daseinsanalytik. Die Ubertragung
der Konzepte des In-Seins, des Verstehensbegriffes und anderer Elemente
der Heidegger'schen Begriffswelt auf das maschinelle Lernen ist jedoch
nicht angestrebt. Der gewonnene Mehrwert wird hier insbesondere die
Nutzbarmachung eines zumindest neutral konnotierten Begriffes von Neu-
gier als Problemtitel fiir das sein, was MLA aus technikphilosophischer
Sicht interessant macht.

Der zweite Hauptteil schlieBt ab mit einer PARTITIONIERUNG'® des ma-
schinellen Lernens in zwei Ausprdgungen — neugieriges und zielorientiertes
Lernen — und der Verortung der beiden Auspriagungen relativ zu den Be-
griffen klassischer und transklassischer Technik. Abgeleitet aus den Ergeb-
nissen wird der Begriff der Welttechnik motiviert und entworfen und
schlieBlich wird der Zusammenhang von Welttechnik und NICHTWISSEN
dargestellt.

1.3.3 Interdisziplinaritat
Eine Reihe von Denkansitzen, wie etwa die Rede von KONVERGIERENDEN

TECHNOLOGIEN oder verschiedene Begriffsbildungen zu TRANSKLASSI-
SCHER TECHNIK, argumentieren abstrakt und damit technikfern, dass in ge-

13 Eine Unterteilung des vollstindigen Feldes in iiberschneidungsfreie Teilfelder.
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wissen Sektoren neue Techniken entstehen oder vorliegen, deren Analyse
komplett neue Technikkonzepte erfordert. Die aus dieser Argumentations-
weise entstehende Skepsis und die Grundmotivation dieser Arbeit liegen
darin, techniknah priifen zu wollen, was maschinelles Lernen ausmacht und
darauf aufbauend festzustellen, ob sich spezielle Teilbereiche dieser Form
von Technik tatsdchlich nicht mit etablierten Technikkonzepten fassen
lassen.

Der daraus resultierende Anspruch dieser Analyse liegt darin, ein inter-
disziplindres Verstindnis der betrachteten Technik zu vermitteln und dabei
mogliche technikphilosophische Fragestellungen aufzuzeigen. Weder sollen
reine Falluntersuchungen durchgefiihrt noch die zugrunde liegenden Algo-
rithmen aus den Augen verloren werden. Die zur Entwicklung eines tech-
niknahen Verstidndnisses notwendige, interdisziplindre GRUNDLAGENFOR-
SCHUNG soll im ersten Hauptteil dieser Analyse vorangebracht werden. Das
Ziel des zweiten Teils liegt darin, einen interdisziplindren Austausch zwi-
schen Informatik und Philosophie zu ermoglichen, indem eine Ausgangsba-
sis fiir die technikphilosophische Verortung des maschinellen Lernens ge-
schaffen wird. Schon fiir die weiterfiihrende Diskussion des im zweiten
Hauptteil angedachten Begriffes der Welttechnik ist ein erweitertes Ver-
standnis fiir maschinelles Lernen hilfreich, wenn nicht notwendig. Aus die-
sem Grund wird die Ubersetzung der Vokabeln des maschinellen Lernens
in die Begriffe der Technikphilosophie etwas ausfiihrlicher durchgefiihrt als
es — riickblickend vom Ergebnis, das der zweite Hauptteil anstrebt — unbe-
dingt notig wire. Auch die Frage, ob und inwiefern maschinelles Lernen
Technik ist, kann gerade nicht nur rein theoretisch gestellt werden, sondern
muss im Hinblick auf implementierte Algorithmen formuliert werden. Erst
wenn ausreichend viele Aspekte der konkreten Technik interdisziplinér ver-
standen und beschrieben wurden, kann gehofft werden, mit einer abstrakten
oder begrifflichen Betrachtung einen Mehrwert zu schaffen. Weiterhin ist
die resultierende Diskussion nicht notwendigerweise beschridnkt auf ma-
schinelles Lernen. Die Auflosung des Begriffs der Selbstorganisation in der
Informatik lésst sich auf andere Technikbereiche iibertragen — wenn auch
nur in Zusammenhang mit detailliertem Fachwissen in der jeweiligen
Disziplin.

Das Alleinstellungsmerkmal dieser Arbeit und der Inhalt des ersten
Hauptteils konnen zusammengefasst werden als geisteswissenschaftliche
Erarbeitung einer Perspektive auf die technischen Grundlagen eines neuen



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

1.3 KONZEPTUALISIERUNGSSTRATEGIE | 31

Gebietes der Informatik. Die Diskussion des zweiten Hauptteils ist eben-
falls sehr techniknah gehalten und abstrahiert im Gegensatz zu theoreti-
scheren Projekten nur einmal von der faktisch implementierbaren Tech-
nik'%. Die resultierende Darstellung kann und soll als Grundlage fiir Uber-
legungen zu den genannten Ankniipfungspunkten und zu véllig anderen als
den vorgestellten Stofrichtungen dienen.

14 Im Rahmen der Suche nach Problembegriffen zur Eroffnung einer technikphilo-

sophischen Diskussion des maschinellen Lernens in Abschnitt 3.4.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

2 Erster Hauptteil: Der Blick der Informatik
auf maschinelles Lernen

2.1 BETRACHTUNGSEBENEN

Ziel des ersten Hauptteils ist es, eine interdisziplindr verstindliche technik-
nahe Beschreibung maschinellen Lernens als konkretem Teil der Informatik
zu erstellen. Zu diesem Zweck wird eine geisteswissenschaftliche Innenan-
sicht der Perspektive der Informatik erstellt. Einleitend hierzu noch einmal
die bereits genannte Definition maschinellen Lernens:

»Verfahren des machine learning sind die Grundlage von Pro-
grammsystemen, die aus >Erfahrung«< lernen, also neues Tatsachen-
und Regelwissen gewinnen oder Priorisierungen adaptieren konnen.
Sie sind u.a. auch fiir die Entdeckung zweckbestimmt relevanter
Beziehungen in groen Datenmengen (>Data mining<) von grofer
Bedeutung.«

(Gorz et al. 2003, S. 13)

Vor einer Aufarbeitung des maschinellen Lernens muss entschieden wer-
den, auf welcher Abstraktionsebene das Gebiet untersucht werden soll. Auf
der hochsten Ebene wiren Themen der THEORETISCHEN INFORMATIK wie
Berechenbarkeitstheorie oder Komplexititstheorie zu behandeln. Entspre-
chend der dieser Arbeit zugrunde liegenden Idee soll keine Diskussion von
Metaperspektiven auf die Informatik oder auf Algorithmen stattfinden. Die
nachfolgenden Betrachtungen beschreiben auf einer zweiten, weniger abs-
trakten Ebene die Auflosung des maschinellen Lernens in Klassen von Al-
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gorithmen und basieren auf Standardwerken der Informatik (Mitchell 1997,
Gorz et al. 2003; Russell et al. 2007; Alpaydin 2008; Brause 2010; Burk-
hard 2010) und der Wikipedia' (Wikipedia 2001). Die Auswahl und Hie-
rarchisierung der LERNSTRATEGIEN stellt jedoch eine genuin eigene Klassi-
fikation dar, die im Hinblick auf die interdisziplindre Relevanz erstellt wer-
den wird. In der Literatur liegen viele unterschiedliche Varianten der Be-
stimmung von Lernstrategien vor?, demnach stimmt die in Abschnitt 2.3
vorgenommene Klassifikation mit manchen dieser Varianten zu groferen
Teilen und mit manchen nur sehr eingeschrinkt iiberein. Die dritte mogli-
che Abstraktionsebene entspricht der Verwendung von PSEUDOCODE zur
Diskussion von Algorithmen. Ein Beispiel fiir einen in Pseudocode ge-
schriebenen Algorithmus ist das folgende Pseudoprogramm.

Abbildung 1: Beispiel fiir Pseudocode

( N\
Programm: Essen_kochen

Variablen: Appetit, Gericht, Einkaufsliste
¢ Gericht = Gericht_auswahlen(Appetit)
¢ Einkaufsliste = Liste_erstellen(Gericht)
¢ WIEDERHOLE

Einkaufen
¢ BIS Einkaufsliste = LEER
¢ Kochen(Gericht)

* ENDE
- J

Solcher Pseudocode kann verwendet werden, um iiber ein Programm zu
sprechen, ohne die Syntax einer speziellen Programmiersprache verwenden
zu miissen. Im Weiteren wird es um die Veranschaulichung von Algorith-
men gehen und gelegentlich wird Pseudocode verwendet werden, um diese

1 Grundlage sind verschiedene Artikel der deutsch-, englisch- und in geringem
MafBe der franzosischsprachigen Version der Wikipedia. Zitiert wird im Weite-
ren jedoch ausschlieBlich aus der deutschsprachigen Version.

2 Sogar die englische, deutsche und franzosische Version der Wikipedia unter-
scheiden sich stark. Die deutsche Wikipedia fiihrt etwa zunichst keine Unter-
scheidung zwischen Klassen maschinell lernender Algorithmen durch, sondern

ordnet diese nach iiberwachtem, uniiberwachtem und bestirkendem Lernen.
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Algorithmen zu veranschaulichen. Diese Abstraktionsebene ist passend fiir
die interdisziplindre Diskussion maschinellen Lernens, allerdings miissen
die nidchsten beiden Ebenen zumindest noch mitgedacht werden. Auf der
vierten Abstraktionsebene werden konkrete Algorithmen in einer speziellen
Programmiersprache betrachtet. Ein Stiick Pseudocode kann sehr unter-
schiedlich in konkrete Algorithmen umgeformt werden. Einige im Weiteren
genannte Beispiele und Leistungskennzahlen werden sich auf konkrete Al-
gorithmen beziehen, die Diskussion wird jedoch auf der dritten oder auf der
zweiten Abstraktionsebene stattfinden und lediglich zwischen einzelnen
Algorithmenklassen unterscheiden. Dieses Auflosungsvermogen ist bereits
eine vergleichsweise starke Forderung, da in der Technikphilosophie iibli-
cherweise nicht zwischen autoadaptiven und nicht-autoadaptiven Algorith-
men unterschieden wird. Ein gewisses Verstindnis der konkreten Algo-
rithmen ist dennoch hilfreich, um ungefihr zu {iberblicken welche Leis-
tungsfihigkeit verschiedene Formen maschinellen Lernens in der Praxis
aufweisen. Die tiber die Betrachtung der konkreten Algorithmen hinausge-
hende fiinfte Abstraktionsebene schlieflich ist die Implementierung eines
Algorithmus in einem physischen Objekt. Haufig werden die vierte und die
fiinfte Ebene nicht unterschieden, da die Programmierung in einer speziel-
len Programmiersprache nur theoretisch unabhingig von der Implementie-
rung in einem elektronischen Bauteil erfolgen kann. In der Praxis des Pro-
grammierens werden stindig programmexterne Ressourcen beziehungswei-
se Funktionen benétigt und viele Details der Syntax werden iiblicherweise
von der Programmierumgebung automatisch beachtet. Dennoch ist es theo-
retisch moglich, die beiden Ebenen zu trennen, etwa kann man einen kon-
kreten Algorithmus auch auf einem Stiick Papier ausdrucken. Die Unter-
scheidung der vierten und fiinften Ebene soll an dieser Stelle lediglich ex-
plizit machen, dass auch MLA immer schon eine fiinfte Ebene aufweisen
und dass deswegen nicht pauschal von maschinell lernenden Algorithmen
gesprochen werden sollte’. Wenn die Hardware mitgedacht wird, knnen
viele Missverstiandnisse vermieden werden, insbesondere solche iiber den
Zusammenhang zwischen einer Nutzeroberfliche und einem MLA, sowie
die Schwierigkeiten bei der Feststellung, ob ein MLA im jeweils aktuellen

3 Ein Algorithmus selbst kann nicht auf Reize reagieren, da er hierfiir Eingabeda-
ten benotigt, die erst dann auftreten konnen, wenn er in einem elektronischen

Bauteil implementiert wurde.
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Zustand noch lernt oder ob der Lernvorgang schon abgeschlossen ist. So
wie ein Kiinstler nicht mit seinem Kunstwerk identisch ist, lassen sich auch
MLA von ihren Strukturvorschlidgen unterscheiden und dies gelingt besser,
wenn die Hardware mitgedacht wird. Die Abkiirzung MLA bezieht sich
dementsprechend gezielt auf Artefakte, auch wenn die genaue Ausprigung
des Artefaktes im Weiteren die meiste Zeit nicht von besonderer Bedeutung
ist.

Eine Diskussion, bei der die konkrete Form des Artefaktes zentral ist,
ist diejenige um das UBIQUITOUS COMPUTING oder UBICOMP beziehungs-
weise die AMBIENT INTELLIGENCE?. Das UbiComp wird im Weiteren nicht
im Fokus stehen, allerdings erscheint es zunéchst wie eine Betrachtung des
maschinellen Lernens auf der fiinften Abstraktionsebene. Zur Vermeidung
einer falschen Erwartung an die nachfolgende Diskussion und zum besse-
ren Verstidndnis der fiinften Abstraktionsebene soll daher kurz dargestellt
werden, was unter Ubiquitous Computing verstanden werden kann. Im
UbiComp geht es insbesondere darum, SMARTE Artefakte zu konzeptionie-
ren und zu konstruieren, das heilit Artefakte, die einen Nutzerwunsch anti-
zipieren und erfiillen, bevor der Nutzer den Wunsch dufiern kann oder
muss. Die Artefakte treten dabei selbst nicht in Erscheinung, sondern sind
ein unaufdringlicher Teil der Umwelt des Nutzers. Ein Beispiel ist die au-
tomatische Aktivierung der Beleuchtung, wenn man einen Raum betritt.
Viele Artefakte des UbiComp basieren auf maschinellem Lernen, da ein
Artefakt, das mittels eines Autoadaptionsprozesses aus den Aktionen des
Nutzers lernt, besonders gut geeignet, ist zukiinftige Aktionen zu antizipie-
ren und smart zu agieren, bevor der Nutzer aktiv werden muss. Auch wenn
das konkrete Artefakt im UbiComp nicht lernt, ist in dessen Erstellung hiu-
fig maschinelles Lernen eingeflossen, da in vielen Fillen automatisch das
Verhalten von vielen anderen Nutzern beobachtet wurde, um ein Artefakt
konstruieren zu konnen, das besonders gute Chancen hat, unauffillig im
Hintergrund arbeiten zu konnen. Maschinelles Lernen wird daher hiufig
mitgedacht, wenn vom Bereich des UbiComp die Rede ist. Einerseits ist es
jedoch in der diesbeziiglichen Diskussion nicht immer zentral, woher die
Artefakte die Regeln fiir ihre Vorgehensweise erhalten haben und anderer-

4 Beide Begriffe werden aktuell innerhalb der Informatik annidhernd synonym
verwendet, wobei die Bezeichnung Ubiquitous Computing hiufiger anzutreffen

ist.
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seits muss ein MLA nicht zwangsweise unspiirbar im Hintergrund agieren.
UbiComp ist entsprechend zwar eine zentrale, aber nicht die einzige An-
wendungsmoglichkeit fiir maschinelles Lernen. Ein Ankniipfungspunkt an
die Verbindung zwischen UbiComp und der im zweiten Hauptteil entwor-
fenen Welttechnik besteht in dem Konzept des FLOwS (Hassenzahl 2004, S.
16). Der Flow beschreibt die selbstvergessene Nutzung eines Artefaktes
und stellt gegebenenfalls ein verwandtes Phanomen zu UbiComp und Welt-
technik dar.

2.2 UNTERSCHIEDE ZWISCHEN
LERNENDEN ALGORITHMEN

Nachdem die Auflosung der Analyse festgelegt wurde, ist der néchste
Schritt einerseits zu bestimmen, nach welchen Kriterien maschinell lernen-
de Algorithmen unterschieden und andererseits, wie sie zu Algorithmen-
klassen — den LERN- beziehungsweise AUTOADAPTIONSSTRATEGIEN — zu-
sammengefasst werden konnen. Im Folgenden sollen zuerst die in der In-
formatik gebrduchlichen Unterscheidungsmerkmale zwischen lernenden
Algorithmen dargestellt werden.

Abbildung 2: Moglichkeiten zur Unterscheidung von MLA

l Umgebung l

Eingaben 5 Maschinell lernendes >| Ausgaben
Artefakt

Unterscheidung nach:

Ruckmeldungen Autoadaptionsstrategien Verwendungszweck
auf Ausgaben

Diese Unterscheidungen finden sich in dhnlicher Form in jedem der ein-
gangs genannten Standardwerke zu maschinellem Lernen. Die Unterschei-
dungen betreffen den gesamten Bereich des maschinellen Lernens und
werden im Folgenden als Einstieg genutzt, um die fiir das maschinelle Ler-
nen relevanten formalen Grundbegriffe der Informatik einzufiihren. Die
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Lernstrategien fallen mitunter etwas spezieller aus und bringen jeweils ei-
gene, klassenspezifische Vokabeln mit.

2.2.1 Unterscheidung gemaB erhaltener Riickmeldungen

Das erste Unterscheidungskriterium fiir maschinell lernende Algorithmen
und die korrespondierenden MLA basiert auf der Beobachtung, wie ver-
schiedene Algorithmen im Rahmen ihres Autoadaptionsprozesses eine
Riickmeldung iiber die Qualitit der ausgegebenen Strukturen erhalten. Die
Eingabedaten, die ein lernender Algorithmus wihrend des Autoadaptions-
prozesses erhilt, werden in der Informatik als TRAININGSINSTANZEN be-
zeichnet, um sie von den TESTINSTANZEN abzugrenzen, die gemdfl ihrem
Namen verwendet werden um ein MLA nach Abschluss des Autoadapti-
onsprozesses zu testen. Im zweiten Hauptteil wird meist an Stelle von Trai-
ningsinstanzen die Rede von ROHDATEN sein, wenn Daten gemeint sind,
die ein Nutzer einem MLA iibergibt und die einen Autoadaptionsprozess
initiieren sollen, dessen Ergebnis zumindest teilweise offen ist. Demgegen-
iiber wird von TRAININGSDATEN gesprochen, wenn das Ergebnis des Auto-
adaptionsprozesses im Vorfeld bereits detailliert festgelegt wurde. Diese
Begriffsverschiebung motiviert sich zum einen daraus, dass der Begriff der
Trainingsinstanzen den Eindruck erweckt, dass die Daten eine Struktur in-
stanziieren und zum anderen wird impliziert, dass Algorithmen trainiert
werden konnen. Ebenso leidet das Verstidndnis der Diskussion der Unter-
schiede zwischen lernenden Algorithmen, wenn Autoadaptionsergebnisse
pauschal als von den Eingabedaten instanziiert gedacht werden. Die Frage,
ob Rohdaten etwas instanziieren, wird im zweiten Hauptteil noch ausfiihrli-
cher diskutiert, aber schon die Diskussion, ob autoadaptive Algorithmen im
menschlichen Sinn lernen, soll hier vermieden werden und das gilt ebenso
fir die Diskussion, ob Algorithmen trainieren oder trainiert werden. Im
zweiten Hauptteil wird aus diesem Grund neben dem Begriff der Trainings-
instanzen auch der prizisere Begriff der Trainingsdaten soweit wie moglich
vermieden. Im Abschnitt zur Klassifikation von Lernstrategien wird der
Begriff der Trainingsinstanzen allerdings dennoch Verwendung finden. Die
reflektierte Rede von Trainingsinstanzen hilft in diesem Fall dabei, die Per-
spektive der Informatik auf das maschinelle Lernen priziser darstellen zu
konnen, denn bei der Klassifikation von Lernstrategien wird es weniger um
formale Kriterien auf der Betrachtungsebene der Algorithmen und mehr um
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Ideen und Konzepte auf der Betrachtungsebene von Pseudocode gehen. Der
Trennung zwischen Trainingsdaten und Rohdaten liegt somit die Unter-
scheidung zwischen unterschiedlichen Formen der Riickmeldung auf Aus-
gabedaten und damit eines der wesentlichsten Kriterien zur Differenzierung
von maschinell lernenden Algorithmen zugrunde. Die unterschiedlichen
denkbaren Formen der Riickmeldung lassen die Differenzierung von drei
Varianten maschinellen Lernens zu. Diese drei Varianten werden als
tiberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und bestirkendes Lernen
bezeichnet.

In fast allen Fillen nimmt ein MLA Eingabedaten auf und gibt
Ausgabedaten aus — nur in Sonderfillen besitzt ein MLA keine formale
Ausgabe, so dass die sich verdndernde Struktur des MLA selbst analysiert
werden muss beziehungsweise kann. In Konsequenz mochte ein Nutzer
oder Entwickler ein MLA hidufig dazu bringen, dass der
Eingabe-Ausgabe-Zusammenhang eine bestimmte Funktion abbildet. Zu
diesem Zweck kann er Eingabedaten zur Verfiigung stellen, bei denen die
korrekte beziehungsweise gewiinschte Ausgabe bekannt ist und mit
angegeben werden kann. In diesem Fall spricht man von UBERWACHTEM
LERNEN. Bei iiberwachtem Lernen erhdlt das MLA wihrend des
Autoadaptionsprozesses Paare von Ein- und Ausgabewerten und das Ziel
liegt darin eine Struktur zu erzeugen, die nach Abschluss des Lernprozesses
auf FErhalt des Eingabedaten-Anteils eines Trainingsdatums den
Ausgabedaten-Anteil ebenjenes Datenpunktes zuriickgibt. Zur Ver-
anschaulichung soll eine automatische Zahlenerkennung betrachtet werden.
Es soll angenommen werden, dass dazu im Vorfeld eine Reihe von Bildern
von Zahlen digital erfasst und vom Nutzer mit den entsprechenden
numerischen Werten versehen wurde. Das MLA bekommt wihrend des
Autoadaptionsprozesses als Eingabe Datenpaare, deren Teile die Eingabe
und die Ausgabe fiir das zu erstellende Lernergebnis darstellen. Ein
Beispiel wire die Ubergabe des ersten Zahlenbildes zusammen mit der
Aussage, dass dort eine Acht zu sehen ist. Das MLA konnte anschlieend
die Regel >wenn 20 bis 21 Prozent des Bildes schwarz sind, ist die Ausgabe
eine acht« erstellen. Wenn die Bilder der zu kategorisierenden Zahlen alle
auf digitalen Darstellungen derselben Schriftart basieren, kann das MLA
zehn Regeln dieser Art erstellen und hat die ZIELFUNKTION erlernt.
Uberwachtes Lernen wird hiufig eingesetzt, wenn iiber die Struktur der
Rohdaten schon Vorwissen besteht oder das Vorliegen gewisser Strukturen
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zumindest vermutet wird. Wenn etwa die Rohdaten aus Messwerten
bestehen, die einem bestimmten Muster entsprechen, wird dieses Muster als
die VERTEILUNG der Rohdaten bezeichnet. Die Messwerte bei Beobachtung
eines Wiirfelwurfes konnen beispielsweise die Werte von eins bis sechs
sein und bei symmetrischen Wiirfeln treten alle Wiirfelergebnisse mit
ungefidhr der gleichen Wahrscheinlichkeit auf — die Ergebnisse sind in
diesem Fall GLEICHVERTEILT. Nachfolgend zu Veranschaulichung die
Verteilung der Messwerte fiir einen asymmetrischen Wiirfel, der dies nicht
ganz erfiillt und haufiger die Sechs und dafiir weniger hiufig die Eins zeigt.

Abbildung 3: Beispielverteilung von Wiirfelergebnissen

Verteilung von Wirfelergebnissen

20% 1

15% —

10%

5%

Wabhrscheinlichkeit des Auftretens

0% T T T T T J

Wiirfelergebnis

Mit Hilfe eines MLA kann versucht werden, die Details der Verteilung der
Wiirfelergebnisse eines speziellen, asymmetrischen Wiirfels zu bestimmen.
In diesem Fall wiirde angenommen werden, dass die Wiirfelergebnisse un-
abhingig voneinander und zumindest ungefihr gleichverteilt sind. Wenn
weiter tiber die Verteilung der Rohdaten im Vorfeld bekannt ist, dass jedes
Wiirfelergebnis mit einer unbekannten aber festen Wahrscheinlichkeit auf-
tritt und dass nur sechs Ergebnisse moglich sind, bedeutet das, ein MLA
muss sechs PARAMETER bestimmen’, um die Details der Verteilung der

5 Zu erlernen sind eigentlich nur fiinf Parameter, da die Wahrscheinlichkeit fiir
das sechste Ergebnis berechenbar ist, wenn die ersten fiinf Wahrscheinlichkeiten

bekannt sind.
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Wiirfelergebnisse aufzuzeigen. In der Anwendungspraxis maschinellen
Lernens wird sehr hiufig im Vorfeld ein Modell erstellt, um darauf aufbau-
end die fiir den Autoadaptionsprozess relevanten Parameter zu bestimmen.
Ein MLA erlernt anschlieend diejenigen Werte fiir diese Parameter mit
Hilfe derer das Modell den Rohdaten am besten entspricht. Uberwachtes
Lernen bietet sich besonders dann an, wenn ausreichend Messwerte vorlie-
gen und in erster Linie die Parameter des ausgewihlten Modells optimiert
werden sollen. Im Falle des Wiirfelwurfes ist die zugrunde liegende Struk-
tur sehr einfach und ein MLA wiirde nur wenig Mehrwert bieten, da die
Auftretenswahrscheinlichkeiten und damit die Parameter der Verteilung
auch unkompliziert vom Nutzer selbst auf Basis der Wiirfelergebnisse er-
rechnet werden konnten.

Das iiberwachte Lernen setzt die Verfiigbarkeit von bekannten Trai-
ningsdaten im Sinne von Eingabe-Ausgabe-Paaren voraus. Sollten solche
Trainingsdaten nicht zur Verfiigung stehen, kann UNUBERWACHTES LERNEN
zum Einsatz kommen. Hier sind nur Eingabewerte in Form von Rohdaten
gegeben und es sind Regeln und Modelle gesucht, nach denen die Eingabe-
daten strukturiert werden konnen. Ein Beispiel fiir die Erstellung solcher
Modelle ist die CLUSTERANALYSE. Hierbei sollen noch unbekannte Rohda-
ten in Gruppen von #hnlichen Daten eingeteilt werden. Dies sollte nicht
verwechselt werden mit der KLASSIFIZIERUNG von Daten, bei der die Klas-
sen bereits im Vorfeld festgelegt wurden und die Rohdaten den Klassen zu-
geordnet werden sollen. Die Clusteranalyse erzeugt CLUSTER genannte
Klassen von Rohdaten nach einem vorgegebenen oder erlernten AHNLICH-
KEITSMABSTAB. Ein verwandtes Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen ist die
Suche nach ASSOZIATIONSREGELN in Rohdaten, das heifit nach Aussagen,
die fiir grofe Teile der Rohdaten zutreffend sind. Ein Beispiel fiir eine As-
soziationsregel zu einer fehlenden Assoziation wire die Aussage, dass die
Wabhrscheinlichkeit eine Zwei zu wiirfeln nicht davon abhéngt, ob im vor-
herigen Versuch eine Eins oder eine Vier gewiirfelt wurde. Ein anderes
Beispiel ist die Suche nach moglichen Kaufempfehlungen, die sich darauf
beziehen, dass bestimmte Produkte hdufig zusammen gekauft werden.

Eine hiufig eingesetzte und illustrative Mischform maschinellen Ler-
nens verbindet menschliches Vorwissen, uniiberwachtes und iiberwachtes
Lernen. Diese Mischform beginnt damit, dass vom Nutzer zu einer Menge
von Rohdaten mehrere Modelle bestimmt werden, die jeweils Teile der
Struktur der Rohdaten abbilden. AnschlieBend werden die Rohdaten un-
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iiberwacht durch ein MLA in Cluster unterteilt und es werden fiir jedes
Cluster iiberwacht unterschiedliche Modelle parametrisiert, um optimale
LOKALE MODELLE zu bestimmen. In diesem Fall miissen nutzerseitig fiir je-
des Cluster Trainingsdaten beschafft werden, typischerweise iiber die
Durchfithrung von Messungen oder iiber eine komplexe, das heiflt zeitrau-
bende mathematische Berechnung. Diese Mischform maschinellen Lernens
kann dazu dienen, die Anzahl kostspieliger Messungen oder den Zeitauf-
wand der notwendigen Berechnungsprozesse zu reduzieren, indem nur lo-
kale Aussagen angestrebt werden und kein einheitliches Modell fiir alle
Rohdaten gesucht wird. Die nach Abschluss des Autoadaptionsprozesses
entstandene Struktur kann beim Auftreten neuer Rohdaten typischerweise
sehr schnell ausgewertet werden. Ein Beispiel ist die Suche nach einem op-
timalen Fahrverhalten fiir einen Autopiloten fiir Automobile. Hierbei kann
das MLA zuerst die Strecke in Geraden und verschiedene Arten von Kur-
ven unterteilen und anschlieBend fiir die Teilstiicke ein optimales Be-
schleunigungs- und Lenkverhalten erlernen — etwa indem auf einem ebenen
und grofen Asphaltstiick nur Kurven gefahren werden.

Die dritte Variante neben iiberwachtem und uniiberwachtem Lernen ist
das BESTARKENDE LERNEN. In diesem Fall fithren MLA SEQUENZEN von
Aktionen durch, deren Einzelschritte jeweils keine Bewertung durch den
Nutzer herbeifithren und deren Linge variabel ist. Nur an ausgewihlten
Zwischenschritten beziehungsweise Punkten der Sequenz und nach Ab-
schluss der Sequenz erhélt das MLA eine Riickmeldung auf seine Ausgabe.
Diese Vorgehensweise ist an einem Beispiel schnell verstidndlich. Ange-
nommen, ein MLA soll erlernen Schach zu spielen, dann ist meist nicht be-
kannt, ob ein spezieller Zug besser oder schlechter ist als ein anderer mog-
licher Zug. Gleichzeitig konnen recht einfach die Bedingungen festgelegt
werden, unter denen eine Zugfolge des MLA mit einem Sieg oder einer
Niederlage beendet ist. Eine solche Situation erfiillt genau die beschriebe-
nen Voraussetzungen fiir bestdrkendes Lernen. Bestdrkendes Lernen eignet
sich dementsprechend gut fiir dynamische Umgebungen, da nur das Ziel
des Autoadaptionsvorgangs vorgegeben wird. Die Durchfiithrung bestir-
kenden Lernens setzt hidufig auf BRUTE-FORCE. Diese Vorgehensweise si-
muliert schlicht alle oder doch moglichst viele der moglichen Sequenzen
von Aktionen, um dann diejenige Sequenz mit der besten Gesamtbewertung
auszuwihlen. Diese Methode stoft jedoch schon beim Schachspiel an ihre
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Grenzen, da mehr als 10* Stellungen® méglich sind (Shannon 1949). Eine
weniger aufwendige Variante der Brute-Force-Methode betrachtet eine
grofe, aber beschrinkte Anzahl von Sequenzen und schitzt deren Bewer-
tung ab, um anschliefend aus diesen Sequenzen eine neue Sequenz zu er-
stellen, die die Bewertung optimiert. Bestdrkendes Lernen mit einer Se-
quenz der Linge eins schlieBlich entspricht formal genau dem tiberwachten
Lernen. Bestdrkendes Lernen kann auch in einigen weiteren Fillen als eine
abgeschwichte Form des iiberwachten Lernens betrachtet werden, insbe-
sondere bei kurzen Sequenzen mit vorgegebener Linge. Allerdings ist
schon am Beispiel des Schachspiels ersichtlich, dass zwischen Anfang und
Ende der Sequenz eine sehr groB3e Vielzahl von Ziigen moglich ist und dass
dies nicht sehr gut der Idee des iiberwachten Lernen, ein Modell zu para-
metrisieren, entspricht.

2.2.2 Unterscheidung nach Suchstrategien

Eine andere Moglichkeit die Algorithmen des maschinellen Lernens zu
klassifizieren, besteht darin, die eingesetzte Suchstrategie zu betrachten.
Diese Betrachtung ist in gewisser Hinsicht verwandt mit der vorherigen
Klassifizierung, da fiir die Analyse der Suchstrategien der Fokus unter an-
derem darauf gelegt wird, was gesucht werden kann und damit primér auf
die Ausgaben des MLA — im Gegensatz zur obigen Fokussierung auf die
Eingabedaten. Die Menge aller moglichen Ausgaben eines MLA bildet de-
ren LOSUNGS-, SUCH-, oder HYPOTHESENRAUM. Die drei Formulierungen
werden in der Informatik meist synonym verwendet, konnen im Einzelfall
jedoch auch betonen, dass das MLA ein klar umrissenes Problem 16sen, ei-
nen Raum moglicher Ausgaben durchsuchen oder mogliche Konzepte und
Modelle zu Rohdaten vergleichen oder suchen soll. Der Begriff des Hypo-
thesenraumes scheint die Implikationen eines die Hypothese formulieren-
den Agenten mitzufithren. Das MLA wird in diesen Fillen jedoch nicht als
konzeptbildend gedacht. Stattdessen werden sehr starke Vorstrukturierun-
gen vorgenommen, die Konzepte abbilden und das Artefakt vergleicht oder
optimiert diese Konzepte auf Basis von Eingabedaten. Weiterhin wird von

6 Die Anzahl der Atome im Korper von 10 Milliarden Menschen kann auf 10 zur
34. Potenz geschitzt werden (Bauer et al. 1999). Die Anzahl der moglichen Stel-

lungen ist entsprechend unvorstellbar grof3.
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einem Hypothesenraum aus Sicht vieler Entwickler oder Nutzer genau dann
gesprochen, wenn systematische Fehler von Algorithmen aufgedeckt wer-
den sollen. Die Ausgabe eines MLA — sei es ein Element des Such-, Lo-
sungs- oder Hypothesenraumes — wird im Weiteren, wie in Abschnitt 1.2
beschrieben, als STRUKTURVORSCHLAG bezeichnet. Einen Strukturvor-
schlag kann schon die Unterteilung einer Speisekarte in vegetarische und
nicht-vegetarische Gerichte darstellen und die Ergebnisse der Autoadapti-
onsprozesse vieler MLA bestehen auch genau in solchen Strukturen gerin-
ger Komplexitit’. Ein Beispiel aus der Praxis besteht darin, die Frage was
Paris zu Paris macht, zu beantworten, indem eine automatische Zusammen-
stellung der das Stadtbild prigendsten visuellen Elemente erstellt wird (Do-
ersch et al. 2012). Im Beispiel der Schach erlernenden MLA wiirde sich der
Losungsraum aus der Menge aller denkbaren Sequenzen zusammensetzen.
Ein Entwickler konnte in diesem Fall den Losungsraum beschrinken, in-
dem nur ein gewisser Fundus an Eroffnungen gespielt werden darf und in-
dem fiir das Endspiel eine Datenbank hinzugezogen werden muss, die eine
Vorgehensweise vorschreibt. Solche Vorgaben werden sehr hiufig gemacht
um den Autoadaptionsprozess schneller zu einem erfolgreichen Ende zu
bringen.

Wenn der Suchraum eines MLA nun aus Elementen beziehungsweise
Strukturen besteht, die sich sinnvoll anordnen lassen, kann eine GEORDNETE
SUCHE durchgefiihrt werden. Wenn etwa Passworter gefunden werden sol-
len, kann dies mittels maschinellen Lernens versucht werden. Der Ausgabe-
raum wire in diesem Fall alphanumerisch sortierbar und der Strukturvor-
schlag konnte nach Eingabe einiger Informationen iiber den Passwortinha-
ber die Kennworter aller >dhnlichen< Nutzer nach der Héufigkeit von deren
Auftreten angeordnet ausgeben. In diesem Fall wire die Aktualisierung der
Ausgabereihenfolge auf Basis des Erfolges der Ausgaben ein moglicher
Autoadaptionsprozess.

Eine alternative Suchstrategie besteht darin, einzelne Parameter, die die
Entstehung von Strukturvorschlidgen oder Losungen beeinflussen, zu mani-
pulieren, die entstehende Losung zu bewerten und die Bewertungen zu ver-
gleichen. AnschlieBend werden die betrachteten Parameter so angepasst,

7  Woraus nicht gefolgert werden sollte, dass der Weg hin zu Strukturvorschldgen
geringer Komplexitit ebenfalls trivial ist. Ein gut verstandliches und sofort niitz-

liches Lernergebnis muss nicht bereits im Vorfeld offensichtlich gewesen sein.
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dass die resultierende Losung in einer gewissen Hinsicht optimal ist. Ein
abstraktes, aber anschauliches Beispiel hierfiir ist der Versuch, in Modell-
rechnungen die Verkehrssicherheit von Pkw zu betrachten und dabei als Pa-
rameter die Bremskraft und die Genauigkeit der Tankanzeige zu betrachten.
In diesem Beispiel wird sich voraussichtlich zunéchst herausstellen, dass
eine Manipulation des Parameters der Genauigkeit der Tankanzeige die
Verkehrssicherheit nicht signifikant beeinflusst und somit verworfen wer-
den kann. Anschlieend wird festgestellt werden, dass die Bremskraft tat-
sdchlich einen systematischen Einfluss auf die Sicherheit hat und ein hhe-
rer Wert dieses Parameters sehr hdufig vorteilhaft ist. Das bedeutet, der re-
sultierende Vorschlag wire, den Parameter der Bremskraft zu erhohen.
Diese Form der Suche wird als GRADIENTENSUCHE bezeichnet und identifi-
ziert die optimale Veridnderung gegebener Parameter. Eine Gradientensu-
che, bei der wie im genannten Beispiel nur ein Parameter verindert werden
kann oder soll, ldsst sich meist auch als eine geordnete Suche darstellen.
Die Suche im Beispiel etwa ordnet Pkw systematisch nach deren Brems-
kraft an und priift anschliefend im Rahmen des Autoadaptionsprozesses die
Auswirkung einer verdnderten Bremskraft auf die Verkehrssicherheit. Die
Suchergebnisse werden in diesem Fall als durch die Groe des beeinfluss-
baren Parameters geordnet gedacht. Der Fokus einer Gradientensuche und
einer geordneten Suche ist dennoch unterschiedlich, da im ersten Fall ma-
thematisch die optimalen Parameter zur Erstellung einer Losung gesucht
werden und im zweiten Fall die Reihenfolge festgelegt wird, in der mogli-
che Losungen betrachtetet werden sollen. Die dritte wesentliche Auspri-
gung neben der geordneten Suche und der Gradientensuche ist die
STOCHASTISCHE SUCHE. Bei der stochastischen Suche soll eine VERTEILUNG
gefunden werden, die optimal eine Menge von Rohdaten modelliert. Die
Rohdaten werden als eine STICHPROBE fiir die zugrunde liegende Vertei-
lung interpretiert und geméB der folgenden Illustration wird eine Suchstra-
tegie ausgewihlt.
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Abbildung 4: Uberblick der Moglichkeiten stochastischer Suche
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Parametrische Suchen und nichtparametrische Suchen wurden bereits in der
Klassifizierung von Algorithmen iiber deren Eingabedaten kurz dargestellt.
SEMIPARAMETRISCHE SUCHEN stellen verschiedene Mischformen dar, etwa
wenn lokale Modelle erstellt werden, die zum Teil mit parametrischen und
zum Teil mit nichtparametrischen Ansétzen bearbeitet werden.

2.2.3 Unterscheidung nach Verwendungszweck

Mitunter wird das maschinelle Lernens auch auf Basis des Verwendungs-
zwecks in Teilbereiche unterteilt. Ein Beispiel ist die Unterscheidung zwi-
schen den Typen des parametrischen, semiparametrischen und nichtpara-
metrischen Lernens. Diese Unterscheidung verortet geordnete Suchen und
Gradientensuchen je nach Einzelfall unter einem der drei Typen. Meist
wird dabei davon ausgegangen, dass nichtparametrisches Lernen in erster
Linie dann eingesetzt werden kann, wenn ein starker und stabiler Zusam-
menhang zwischen Eingaben und Ausgaben besteht und Anderungen dieses
Zusammenhangs nur langsam auftreten. Solch ein Zusammenhang wird bei
Gradientenverfahren benétigt, da diese das Vorliegen eines direkten Zu-
sammenhangs der Parameter mit der Qualitit der Ausgabe voraussetzen.
Eine zweite Unterscheidung nach Verwendungszweck teilt den Bereich
des Data Mining in die Teilbereiche der Klassifikation, der Clusteranalyse
und der Suche nach Assoziationsregeln ein. Klassifikation ist dabei, wie be-
reits angedeutet, gedacht als die Vorhersage der Eigenschaften von Rohda-
ten aus bereits eingeordneten Daten, die Clusteranalyse als die Einteilung
von Rohdaten in Klassen dhnlicher Daten und die Suche nach Assoziations-
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regeln als das Auffinden von Zusammenhingen zwischen hiufig vorkom-
menden Daten.

2.2.4 Bewertung der Unterscheidungsmoglichkeiten

Die Betrachtung der oben genannten, bunt gemischten Ansitze der Infor-
matik zur Strukturierung des maschinellen Lernens ist hilfreich, sowohl um
die Grundbegriffe des maschinellen Lernens kennen zu lernen als auch um
die verschiedenen und teilweise widerstrebenden Absichten der Informatik
aufzuzeigen und damit ein interdisziplindres Verstdndnis der Problematik
zu entwickeln. Nichts desto trotz sind die dargestellten Perspektiven der In-
formatik zur Unterscheidung von Algorithmen aus technikphilosophischer
Sicht mangels Systematik nicht befriedigend. Auch die Kombination der
Kriterien ist auf dem Weg zu einem systematischeren Uberblick iiber das
maschinelle Lernen nicht hilfreich. Die Unterscheidungen nach Riickmel-
dungen und nach Suchstrategien sind zwar weitgehend unabhingig vonei-
nander, ein Kreuzvergleich der beiden Unterscheidungsarten ergibt aber
keine neuen Erkenntnisse. Zwar findet sich der typischere Einsatz einer pa-
rametrischen Suche im iiberwachten Lernen, da dort meist generell mehr
Vorwissen besteht, aber auch im uniiberwachten Lernen ist eine parametri-
sche Suche denkbar. In die andere Richtung gedacht, kann bestirkendes
Lernen sowohl bei einem geordneten Suchraum als auch bei einer stochas-
tischen Suche eingesetzt werden. Gerade die Unterscheidung nach der
Suchstrategie ist dariiber hinaus kategorial nicht ganz einheitlich, da etwa
die nichtparametrische Suche ein Bereich ist, der je nach Lesart des Begrif-
fes sehr viel mehr enthélt als nur stochastische Suchen.

Prinzipiell iiberrascht eine solche Gemengelage nicht, da die Definition
von maschinellem Lernen sehr allgemein gehalten ist, sich also sehr viele
Ansitze und Entwicklungsziele unter der Uberschrift vereinen lassen und
die Informatik als Disziplin nur ein eingeschrinktes Interesse daran hat, den
Bereich als Ganzen systematisch diskutieren zu konnen. Die genannten Un-
terscheidungen sind von Anwendungsgebieten und Rahmenbedingungen
des Einsatzes von MLA motiviert und sind von den Spezifika des maschi-
nellen Lernens erst einmal unabhingig. Zum Teil werden die Algorithmen
nur noch iiber ihre Ergebnisse klassifiziert beziehungsweise typisiert und
damit benennbar gemacht. Das ist insbesondere im maschinellen Lernen
problematisch, da hier das Lernergebnis durchaus sinnvoll als Black Box
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betrachtet werden kann und héufig keinen Riickschluss mehr auf den Auto-
adaptionsprozess zuldsst. Andererseits hat sich iiberraschenderweise in der
Informatik neben oder vor der genannten Unterscheidung des Gesamtberei-
ches in Teilbereiche eine andere Art durchgesetzt, maschinell lernende Al-
gorithmen zu verorten. Einzelne Algorithmen werden nach der zugrunde
liegenden Idee zu Klassen zusammengefasst und das allgemeine Funkti-
onsprinzip hinter dem Algorithmus spielt dabei eine grofiere Rolle als fach-
liche Details. Diese Klassen sind die der LERNSTRATEGIEN.

2.3 KLASSIFIZIERUNG NACH LERNSTRATEGIEN

Die im Folgenden vorgenommene Klassifizierung von Gruppen lernender
Algorithmen als Lernstrategien basiert auf dem Ansatz, maschinelles Ler-
nen nicht vom Lernergebnis aus zu denken. Die Algorithmen sollen gerade
nicht als Black Box betrachtet werden, die nach Ablauf eines opaken Auto-
adaptionsprozesses in der Lage sind Rohdaten Ausgabestrukturen zuzuord-
nen. Gleichzeitig soll die Klassifizierung nicht zu sehr auf die Details der
konkreten Implementierung von MLA eingehen, denn formal entstehen im
maschinellen Lernen stindig neue Algorithmen. Im Rahmen des Autoadap-
tionsprozesses verdndert schon die Aufnahme der Eingabe- oder Sensorda-
ten formal die Struktur des zugrunde liegenden Algorithmus. Die Klassifi-
zierung wird stattdessen vorgenommen, indem Algorithmen der gleichen
Lernstrategie zugeordnet werden, wenn die Selbstorganisationsprinzipien,
die hinter den jeweiligen Autoadaptionsprozessen stehen, sich @hneln. Die-
se vom Algorithmus gedachte und iiber die Strategie argumentierende
Klassifizierung wird auch innerhalb der Informatik in dhnlicher Weise vor-
genommen. Die Lernstrategien sind meist gut voneinander abzugrenzen, al-
lerdings gibt es Ausnahmen, beziehungsweise Grenzfille, die im Einzelnen
diskutiert werden, soweit sie aus interdisziplindrer Perspektive einen
Mehrwert bieten. Insgesamt kann die Methodik per Konstruktion alle denk-
baren Algorithmen abdecken und kann insbesondere auch mit Mischformen
und neu entstehenden Strategien ohne groflere Schwierigkeiten umgehen.
Die im maschinellen Lernen erzeugten Ausgabestrukturen sollen zwar
nicht als Basis fiir die Klassifikation genutzt werden, spielen aber dennoch
eine zentrale Rolle. Zwar konnen die erzeugten Ausgabestrukturen formal
hiufig als RECOMMENDER-SYSTEME und damit als Entscheidungsalgorith-
men beschrieben werden, aber eine solche Interpretation erfolgt nicht
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zwangsldufig und ist in den meisten Fillen nicht hilfreich. Die Ausga-
bestrukturen von MLA werden im Weiteren stattdessen als Strukturvor-
schlidge betrachtet und bezeichnet. Unabhéngig davon, inwiefern ein MLA
einen Algorithmus erstellt oder nicht, erstellt das MLA formal nie eine
wiederum autoadaptive Struktur, da ein Strukturvorschlag formal erst dann
vorliegt, wenn der Autoadaptionsprozess beendet oder eingefroren wurde.

Zusammengefasst denkt die Klassifizierung von Lernstrategien das ma-
schinelle Lernen vom Algorithmus aus und interessiert sich in erster Linie
fiir den Autoadaptionsprozess und nur nachrangig fiir den resultierenden
Strukturvorschlag.

2.3.1 Uberblick der Lernstrategien

Die Darstellung der in Abbildung fiinf skizzierten Klassifizierung maschi-
nell lernender Algorithmen nach Lernstrategien stellt das zentrale Element
des ersten Hauptteils dar.

Abbildung 5: Lernstrategien im maschinellen Lernen
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Die Reihenfolge, in der die Lernstrategien dargestellt werden, begriindet
sich dabei wie folgt. Die erste dargestellte Klasse von lernenden Algorith-
men sind die ENTSCHEIDUNGSBAUME. Das Prinzip der hier verorteten ler-
nenden Algorithmen ist einfach zu verstehen und den meisten Menschen
aus anderen Kontexten als dem maschinellen Lernen bereits bekannt. Die
Entscheidungsbidume eignen sich entsprechend gut als Einstiegsstrategie.
Die zweite dargestellte Klasse ist das EVOLUTIONARE LERNEN. Das evoluti-
ondre Lernen ist eine Zusammenfassung von drei stark verwandten Lern-
strategien, deren Diskussion zwar nicht unproblematisch ist, die aber alle
drei gut beschreibbar sind, da nur wenige formale Formulierungen und Er-
kldrungen notwendig sind. Die dritte dargestellte Klasse sind die KUNSTLI-
CHEN NEURONALEN NETZE. Die hier betrachteten autoadaptiven Algorith-
men lassen sich aus interdisziplindrer Perspektive dhnlich gut beschreiben
wie evolutionidres Lernen — allerdings sind zur korrekten Darstellung kiinst-
licher neuronaler Netze deutlich mehr formale Details notwendig. Die ge-
nannten drei Klassen erfordern zwar mitunter den Umgang mit formalen
Konzepten der Informatik, allerdings wird der Zugang zu diesen Konzepten
durch hilfreiche Intuitionen zu Bezeichnungen wie >evolutiondres Lernenc«
erleichtert.

Die vierte und fiinfte Klasse konnen zwar nicht auf eine entsprechende
Intuition verweisen, nutzen aber eingéingige und zum Teil allgemein be-
kannte mathematische Konzepte, die im Rahmen der Diskussion der Unter-
schiede zwischen Lernstrategien bereits sehr kompakt eingefiihrt wurden.
Die vierte Klasse bildet das INSTANZENBASIERTE LERNEN. Das instanzenba-
sierte Lernen basiert stark auf der bereits kurz beleuchteten Clusteranalyse.
Die fiinfte Klasse des STATISTISCHEN LERNENS ist relativ eng mit dem in-
stanzenbasierten Lernen verbunden und vereint wie schon das evolutionére
Lernen drei Lernstrategien, die stark verwandt sind.

Die sechste und siebte Klasse werden im Folgenden nur kurz skizziert.
Einerseits sollte zu diesem Zeitpunkt schon ein recht gutes Verstidndnis fiir
das maschinelle Lernen als Gebiet entstanden sein und andererseits spielen
sie aus interdisziplindrer Sicht zunichst eine nachgeordnete Rolle®. Die
Klasse des ANALYTISCHEN LERNENS basiert wesentlich auf der Idee, direkt
logische Aussagen zu manipulieren und einen geordneten Suchraum sol-

8 Insbesondere spielen beide in der Diskussion des zweiten Hauptteils keine grof3e
Rolle.
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cher Aussagen zu betrachten. Zwar bildet dieses Vorgehen einen interes-
santen Ansatz fiir die Realisierung maschinellen Lernens, die Lernstrategie
spielt allerdings in der Praxis keine grof3e Rolle. Die Klasse der STUTZVEK-
TORMETHODEN schlieBlich stellt ein Beispiel fiir den oben genannten Fall
dar, dass neu entstandene Algorithmen, die auf bereits bekannten Lernstra-
tegien basieren, eine neue Lernstrategie entstehen lassen. Im Fall der Stiitz-
vektormethoden waren die Algorithmen mathematisch nicht neu, aber die
systematische Umsetzung im maschinellen Lernen war es. Die Stiitzvek-
tormethoden werden dariiber hinaus ein besonders gutes Beispiel fiir Algo-
rithmen darstellen, die im zweiten Hauptteil nicht von weiterem Interesse
sind und konnen somit zur Abgrenzung genutzt werden.

Im praktischen Einsatz und bei der Erstellung von MLA wird zwar eine
Vielzahl von Hybriden der oben beschriebenen Strategien eingesetzt, die
These ist jedoch, dass eine Kombination verschiedener Lernansitze und
Weiterentwicklungen in den allermeisten Fillen keine prinzipiell neuarti-
gen Verhaltensweisen von und Interaktionsformen mit lernenden Maschi-
nen entstehen lésst, die nicht nur eine Kombination beziehungsweise Uber-
lagerung der im Weiteren beschriebenen Verhaltensweisen darstellt. Tritt
doch der Fall auf, dass unerwartete Effekte bei der Konstruktion von
Mischformen beobachtet werden, wiirde dies zu der Entstehung einer neuen
Lernstrategie fiihren, die auf der Erzeugung beziehungsweise Nutzung des
entsprechenden Phénomen beruhen wiirde. Unabhéngig von neu entstehen-
den Strategien, decken die genannten Lernstrategien das aktuelle vorlie-
gende maschinelle Lernen zu sehr gro3en Teilen ab. Weitere Lernstrategien
werden zwar stindig entwickelt und verworfen, aber das Ziel des ersten
Hauptteils liegt darin, ein interdisziplindres Verstindnis der etablierten
Technik des maschinellen Lernens zu vermitteln. Hierfiir ist ein gutes Ver-
stdndnis der genannten Lernstrategien mehr als ausreichend.

Die nachfolgenden Darstellungen sollen auch dazu dienen, bei der Ar-
beit an technikphilosophischen Fragen schnell auf die hier geleistete
Grundlagenarbeit zugreifen zu konnen. Aus diesem Grund und zur besseren
Lesbarkeit werden mitunter bereits eingefiihrte Begriffe noch einmal kurz
erldutert.
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2.3.2 Lernen von Entscheidungsbaumen
Funktionsbeschreibung

Ein ENTSCHEIDUNGSBAUM ist eine Struktur, die EINGABEDATEN aufnimmt,
die durch eine Menge von ATTRIBUTEN beziehungsweise Attributwerten
vollstindig beschreibbar sein miissen. Ein Entscheidungsbaum priift fiir je-
de Eingabe eine Anzahl von Kriterien und fiihrt anhand der Priifungsergeb-
nisse eine KLASSIFIZIERUNG der iibergebenen Struktur durch. Diese Klassi-
fizierung wird ausgegeben. Die gemeinsame Visualisierung aller Priifungs-
kriterien wird Entscheidungsbaum genannt. Entsprechend handelt es sich
bei einem Entscheidungsbaum um einen KLASSIFIKATOR, bei dem die mog-
lichen Klassen typischerweise vorgegeben sind und die Aufgabe nur darin
besteht Prognosen abzugeben, welcher Klasse ein gegebenes Eingabedatum
zugeordnet werden soll.

Die Betrachtung von Entscheidungsbdumen als Klasse von Algorith-
men und damit als Lernstrategie bezieht sich auf die Konzeption eines Au-
toadaptionsprozesses, der mit dem Ziel gestartet wird, die Fihigkeit zur
Klassifikation von Eingabedaten zu ermoglichen. Wenn der Entschei-
dungsbaum als Modell vorliegt, wird der Autoadaptionsprozess als abge-
schlossen betrachtet. Wenn geplant ist, den Entscheidungsbaum moglich-
erweise zukiinftig noch einmal zu adaptieren, wird der Lernvorgang als
EINGEFROREN bezeichnet. Nicht der Einsatz eines Entscheidungsbaumes zur
Klassifizierung von Eingabedaten, sondern die Modellbildung, die einem
Entscheidungsbaum vorangeht, ist der Vorgang, der als maschinelles Ler-
nen betrachtet wird. Die fertigen Entscheidungsbdume stellen dementspre-
chend das Ergebnis des Einsatzes eines auf einer gewissen Lernstrategie
basierenden lernenden Algorithmus beziehungsweise MLA dar.

Beispiel flir einen Entscheidungsbaum

Ein Entscheidungsbaum in seiner finalen Form kann ohne grofere Schwie-
rigkeiten in einer fiir den Nutzer direkt lesbaren Form dargestellt werden.
Derartige Strukturvorschlige werden als SYMBOLISCHE SYSTEME bezeich-
net. Ein SUBSYMBOLISCHES SYSTEM hingegen ist ein System oder Modell,
dessen Funktion von einem menschlichen Betrachter nicht ohne groBere
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Schwierigkeiten erkannt werden kann’. Die folgende Illustration zeigt ein
Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum, der die Frage beantwortet, wo zu
Mittag gegessen werden kann.

Abbildung 6: Entscheidungsbaum zur Wahl des Mittagessens

st [: Knoten
Wochenende? O Blatt

Ja Nein

Hat die
Cafeteria
geoffnet?

Ist der
Kiihlschrank
gefallt?

Lieferdienst

Die betrachteten Attribute der Eingabedaten sind hier der Wochentag, die
Nutzbarkeit der Cafeteria und die Befiillung des Kiihlschrankes. Die Einga-
bedaten konnen noch weit mehr Attribute aufweisen, die Suche der relevan-
testen Attribute ist fast immer Teil der Problemstellung. Die auf die Attri-
bute bezogenen Priifungskriterien, die der Entscheidungsbaum untersucht,

sind auf KNOTEN festgehalten und die moglichen Priifungsergebnisse ent-
sprechen KANTEN, das heifit Verbindungen von Knoten zu anderen Knoten
oder zu BLATTERN. Blitter stellen >Endpunkte< des Entscheidungsbaums
dar, an denen eine Entscheidung getroffen und damit eine Klassifizierung
vorgenommen wird. Blitter weisen den auf ihnen noch betrachteten Einga-
bedaten Klassen zu. Diese Zuweisungen konnen STATISCH sein, indem wie
im obigen Beispiel eine Klasse festgelegt wird, oder DYNAMISCH mittels
Funktionen durchgefiihrt werden. Das Blatt links unten im Beispiel konnte
etwa die zu kochende Menge abhingig von den bereits verspeisten Kiloka-
lorien vorgeben. Diese Verwendung von FUNKTIONEN auf Blittern liefle
sich im Prinzip auch durch weitere Knoten und Blitter ersetzen, allerdings
wiirde die Ubersichtlichkeit des Baumes sehr leiden, wenn tausende Blitter

9 Die Unterteilung in symbolische und subsymbolische Systeme ist eine weitere
verbreitete Moglichkeit lernende Algorithmen zu unterscheiden. Jedes symboli-
sche System kann jedoch durch eine Kodierung in ein subsymbolisches System

umgeformt werden.
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erginzt wiirden, deren korrespondierende Klassen sich nur um eine Kiloka-
lorie unterscheiden. Mit diesem Trick konnen auch Klassifizierungsprob-
leme bearbeitet werden, die eine Unterscheidung zwischen unendlich vielen
Klassen erfordern.

Praktische Anwendungsbeispiele umfassten in der Vergangenheit bei-
spielsweise die Bewertung des Risikos bei der Auswahl von Anwirtern fiir
Kredite oder die Erstellung von medizinischen Diagnosen (Mitchell 1997).

Konstruktion eines Entscheidungsbaumes

Zu einer PROBLEMSTELLUNG in Form einer vorzunehmenden Klassifizie-
rung sei eine Anzahl von TRAININGSDATEN gegeben, deren Klassenzugeho-
rigkeit bereits bekannt ist — das heiflt, eine Anzahl von INSTANZEN im ei-
gentlichen Sinn. Die Betrachtung und Priifung eines oder mehrerer Attribu-
te einer Instanz wird als TEST bezeichnet. Jeder Test entspricht einer Klassi-
fizierung, da die getesteten Daten auf mindestens zwei nachfolgende Kno-
ten aufteilt werden. Ein Entscheidungsbaum kann diese Aufspaltung so in-
tensiv betreiben und so viele Tests vorschreiben, dass jedes Blatt nur genau
eine Trainingsinstanz beschreibt — das wird notwendig, wenn jede Instanz
jeweils der einzige REPRASENTANT einer Klasse ist.

Die Entscheidungskriterien der Tests konnen STOCHASTISCH sein, das
heiflt, ein Priifungsergebnis wird nur mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
einem Datum zugeordnet'?. Tests werden, wie im Beispiel zu sehen, als
Knoten visualisiert und der Knoten des ersten durchzufiihrenden Tests wird
als WURZELKNOTEN bezeichnet. Die Erstellung eines Entscheidungsbaumes
folgt nun — beginnend mit der Betrachtung des Wurzelknotens — den fol-
genden Schritten.

A. Falls die am betrachteten Knoten noch verbliebenen Trainingsdaten sich
vollstiandig aus Instanzen einer einzelnen Klasse zusammensetzen, wird
der betrachtete Knoten zu einem BLATT und die Schritte B und C wer-
den ausgelassen.

B. Fiir alle Tests, die fiir die Instanzenmenge am betrachteten Knoten
durchgefiihrt werden konnten, wird gepriift, wie gut der Test die Instan-

10 Hierdurch entscheidet der Entscheidungsbaum bei wiederholter Eingabe des

gleichen Datums unterschiedlich.
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zen trennt. Die Kenngrofle wird allgemein als QUALITAT bezeichnet,
kann jedoch unterschiedlich konstruiert sein. Der Test mit der hochsten
Qualitit wird dem Knoten zugeordnet. Der Knoten teilt damit die be-
trachteten Eingabedaten entsprechend den Testergebnissen in disjunkte
Teilmengen ein.

C. Fiir jede dieser disjunkten Teilmengen wird ein neuer Knoten erzeugt,
der nur die Instanzen der jeweiligen Gruppe testet. Diese neuen Knoten
werden als KINDERKNOTEN bezeichnet und iiber eine Kante mit dem er-
zeugenden Knoten verbunden.

D. Der Prozess beginnt fiir einen noch nicht betrachteten Knoten erneut bei
Schritt A. Wenn keine noch nicht betrachteten Knoten verblieben sind,
ist die Erstellung des Baums abgeschlossen.

Sind alle Eingabedaten Instanzen einer einzigen Klasse, so besteht der Ent-
scheidungsbaum nur aus einem Blatt und keinem Knoten. Wenn die Einga-
bedaten Instanzen aus zwei Klassen enthalten, kann der Entscheidungs-
baum mit einem Knoten und zwei Blittern auskommen. Die Qualitéit des
Tests wire in diesem Fall maximal. Der Zusammenhang des Konzepts von
Qualitdt bei der Erstellung von Entscheidungsbiaumen wird spiter noch be-
trachtet. In der Praxis ist die Identifikation eines einzigen Tests, der alle
Eingabedaten eindeutig in Klassen einordnet, meist nicht moglich und es
muss eine Reihe von Tests durchgefiihrt werden um zwei Klassen von In-
stanzen voneinander zu TRENNEN. Ein Entscheidungsbaum darf nur endlich
viele Knoten enthalten, dies muss unter anderem bei der Wahl des Quali-
tatskonzeptes fiir Schritt B sichergestellt werden, etwa indem jedes Attribut
der Eingabedaten nur genau einmal im Rahmen eines Tests iiberpriift wer-
den darf. Ublicherweise werden Entscheidungsbiume daher, trotz der Mog-
lichkeit Blitter dynamischer Klassenzuordnung zu verwenden, nur zur
Klassifizierung genutzt, wenn eine endliche Anzahl von Trainingsdaten
vorliegt und nach endlich vielen Klassen getrennt werden soll.

Der Qualitatsbegriff bei Entscheidungsbaumen

Das Wesentliche an Entscheidungsbdumen ist aus Sicht der Lernstrategien
des maschinellen Lernens nicht der Entscheidungsbaum selbst, sondern der
Autoadaptionsprozess, der diesen Entscheidungsbaum entstehen lédsst. Das
wichtigste Konzept bei der Erstellung dieser Entscheidungsbdume wiede-
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rum ist das Konzept der QUALITAT eines Tests. Die Darstellung des Quali-
titsbegriffes basiert unter anderem auf dem Verstindnis von INFORMATION
innerhalb des maschinellen Lernens und erfordert eine gewisse Vorarbeit.
Innerhalb des maschinellen Lernens ist fast immer die syntaktische Ebene
gemeint, wenn von Informationen die Rede ist.

»Der Informationsgehalt einer Nachricht entspricht der Anzahl der
Ja-/Nein-Fragen, die man bei einer idealen Fragestrategie braucht,
um sie zu rekonstruieren. «

(Wikipedia Contributors 2012, Information)

Der Begriff der Information ist im Kontext des maschinellen Lernens zwar
klar bestimmt, dient jedoch in erster Linie der Bestimmung des wesentli-
cheren und innerhalb des maschinellen Lernens ebenso klar bestimmten
Begriffs der ENTROPIE. Die Entropie misst die Durchmischung von Trai-
ningsinstanzen, die positive und negative Beispiele einer Klassifizierung
darstellen. Wenn alle Trainingsdaten der gleichen Klasse angehdren, ist
diese Durchmischung beziehungsweise die Entropie minimal. Wenn hinge-
gen genau gleich viele Trainingsdaten den jeweils vorliegenden Klassen
angehoren, ist die Entropie maximal. Die Reduktion der Entropie in Daten-
bestdnden ist hdufig die Motivation zum FEinsatz von MLA und das Kon-
zept von Informationen spielt nur insofern eine Rolle, als es dem Informati-
onsgewinn und damit der Messung der Entropie zugrunde liegt. Die Quali-
tit eines Entscheidungsbaumes misst die Verbesserung der Entropie, die
mit Hilfe eines speziellen Tests erzielt wird. Diese Verbesserung wird als
INFORMATIONSGEWINN bezeichnet und gibt an, wie stark die durch den Test
neu entstehenden Teilmengen mit Instanzen aus verschiedenen Klassen
durchmischt sind, relativ zur Durchmischung der vor dem Test vorliegen-
den Menge von Instanzen. Angestrebt wird die Entstehung von Teilmen-
gen, deren Elemente jeweils genau einer Klasse angehoren, das heifit die
Entstehung von Blittern. Blitter entstehen, wenn eine Durchmischung von
null bei einer durch den Test neu entstehenden Teilmenge getesteter Instan-
zen festgestellt wird. Das Konzept des Informationsgewinns bringt die Ge-
fahr mit sich, dass einzelne Knoten die betrachteten Daten FRAGMENTIE-
REN, das heifit, im Extremfall simtlichen betrachteten Instanzen isolierte,
individuelle Blitter zuordnen. Eine Weiterentwicklung des Qualitédtskon-
zeptes zum Umgang mit diesem Problem ist das Konzept des GEWINNVER-
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HALTNISSES. Hier wird der Grad, in dem die Instanzenmenge durch den
Test fragmentiert wird, in das Qualititskonzept integriert. Zusammenge-
fasst stellt die Entropie die Kennzahl zur Messung der Fragmentierung einer
Datenmenge dar und die Sicherstellung einer minimalen Entropie in der
PARTITIONIERUNG einer Instanzenmenge wird als INFORMATIONSTRENNUNG
bezeichnet. Eine andere Weiterentwicklung des Informationsgewinns be-
riicksichtigt die Tatsache, dass gewisse Tests nur unter sehr hohen Kosten
durchzufiihren sind oder lingere Zeit benotigen. Zur Beriicksichtigung die-
ser Umsténde kann bei der Bestimmung der Qualitét eines Tests eine Strafe
fiir teure Tests aufgenommen werden. Die an dieser Stelle eingefiihrten
technischen Ausdriicke zur Arbeit mit dem Begriff der Information werden
im Weiteren keine explizite Verwendung finden. Die Einfithrung dieser
Ausdriicke ist dennoch hilfreich, da sie die Diskussion von Informations-
technik in Abschnitt 3.3 vorbereitet.

Vorteile und Nachteile von Entscheidungsbaumen

Im Folgenden werden die wesentlichsten Stirken und Schwéchen von
MLA beschrieben, die als Ausgabestruktur Entscheidungsbaume erstellen.
Zwar ist der entstehende Entscheidungsbaum als Lernergebnis und damit
als Strukturvorschlag des Autoadaptionsprozesses fiir das Verstindnis
ebenjenes Prozesses formal nicht von hochster Bedeutung, aber die Grund-
idee dieser Lernstrategie basiert darauf, dass Entscheidungsbdume manipu-
liert werden sollen. Entsprechend wird im Weiteren nicht explizit zwischen
Vor- und Nachteilen des Autoadaptionsprozesses und des resultierenden
Strukturvorschlages unterschieden. Tatsdchlich gehen beide Bereiche bei
der Entwicklung der konkreten Algorithmen ineinander iiber, da der Lern-
prozess, wie oben beschrieben, schrittweise Knoten und Blétter hinzufiigt,
wodurch er den entstehenden Entscheidungsbaum vergroflert. Das MLA
muss somit in jedem Schritt mit der Struktur arbeiten, die auch das Ender-
gebnis darstellt. Das heiflit, eine schnelle Reaktionsgeschwindigkeit von
Entscheidungsbdumen beschleunigt auch den Lernprozess. Dieser Zusam-
menhang ist fiir andere Lernstrategien, insbesondere die kiinstlichen neuro-
nalen Netze, ebenfalls von groBler Bedeutung. Die Rede von einem Auto-
adaptionsprozess findet hier ihre wesentlichste Motivation. Die iterative
Adaption des Entscheidungsbaums ist die Adaption der Struktur, die aus
Reizen gelernt hat. Das Verhiltnis des Autoadaptionsprozesses und der
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veranderten Struktur wird im Rahmen der Diskussion nichttrivialer Ma-
schinen im zweiten Hauptteil weiter ausgefiihrt.

Gut geeignet fiir die Konstruktion eines Entscheidungsbaumes sind vor
allem Problemstellungen, bei denen eine fiir die Nutzer schnell verstiandli-
che Darstellung der getrennten Klassen bevorzugt wird. Auch erfordert die
Klassifizierung eines Eingabedatums nur eine vergleichsweise kurze LAUF-
ZEIT, das heiflt Bearbeitungsdauer der Klassifizierung durch das MLA. Die
Nutzung von Entscheidungsbdumen in der Praxis ist entsprechend
unproblematisch.

Die Entwicklung von Entscheidungsbdumen ist ROBUST gegen RAU-
SCHEN. Das bedeutet, fehlerhafte Messwerte und damit Trainingsdaten, die
nur annihernd korrekte Aussagen machen, behindern den Autoadaptions-
prozess nur geringfiigig. Entscheidungsbdume konnen zudem auch dann
gelernt werden, wenn Trainingsdaten unvollstindig sind, das heifit, wenn
Werte von Attributen fehlen, etwa weil Aufzeichnungen fehlen oder zu teu-
er waren'!,

Ein Hauptnachteil bei der Entwicklung von Entscheidungsbidumen liegt
darin, dass der Losungsraum UNVOLLSTANDIG DURCHSUCHT wird, wodurch
Fehlklassifikationen entstehen konnen. Die Bezeichnung als unvollstindige
Suche bezieht sich darauf, dass durch die einmalige Entscheidung fiir einen
speziellen Test fiir jeden Knoten und die darauf aufbauende Erweiterung
des Modells all diejenigen Entscheidungsbdume nicht betrachtet werden,
bei denen der jeweilige Test ein anderer wire. Ein weiterer wesentlicher
Nachteil liegt in der Gefahr einer UBERANPASSUNG an die Trainingsinstan-
zen. Von Uberanpassung wird gesprochen, wenn ein MLA die Trainingsda-
ten zu genau beriicksichtigt und beispielsweise Attribute, die keine Rolle
spielen, in Tests miteinschlieft. Wenn beispielsweise Sehenswiirdigkeiten
auf Basis von Fotos identifiziert werden sollen und auf allen Trainings-
instanzen, die den Eiffelturm zeigen, eine Wolke am Himmel ist, konnte
der Entscheidungsbaum diese Eigenschaften als Attribut abpriifen, bevor er
eine Abbildung als den Eiffelturm erkennt.

11 Formal gesprochen sind Entscheidungsbdume in der Lage sehr verschiedene
Strukturvorschlidge zu lernen. (Prizise: Sie konnen unter anderem alle Funktio-
nen modellieren, die auf endlichen diskreten Mengen operieren, sind vollstindig
ausdrucksstark in der Klasse der aussagenlogischen Sprachen (Russell et al.

2007) und konnen zu Kausalsédtzen umgeschrieben werden.)



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

2.3 KLASSIFIZIERUNG NACH LERNSTRATEGIEN | 59

Abgesehen von den beispielhaft aufgezéhlten Vor- und Nachteilen wei-
sen Entscheidungsbdume einen prinzipiellen BIAS — eine konstruktionsbe-
dingte systematische Verzerrung — auf. Dieser Bias wird innerhalb der In-
formatik vielfach als induktive Verzerrung bezeichnet, wenngleich der Be-
griff fast ausschlieBlich auf Englisch verwendet wird. Diese Bezeichnung
ist jedoch irrefithrend, gemeint ist eine ABDUKTIVE VERZERRUNG bei der
Qualitdtsbewertung'?. Die abduktive Verzerrung besteht in einer Bevorzu-
gung von kleinen gegeniiber groen Entscheidungsbdumen und damit kom-
pakten gegeniiber umfangreichen Strukturvorschligen. Insbesondere wer-
den Entscheidungsbdume, die einen hohen Informationsgewinn nahe dem
Wurzelknoten aufweisen, bevorzugt. Dies fiihrt systematisch zu weniger
Uberanpassung, allerdings gegebenenfalls auch zu theoretisch auf Basis der
Trainingsinstanzen vermeidbaren Fehlklassifizierungen — Details zu dem
Problem der unvollstdndigen Suche und der abduktiven Verzerrung werden
in der Diskussion des Stutzens erlédutert.

Stutzen als entscheidungsbaumspezifische MaBnahme
gegen Uberanpassung

Entscheidungsbdume konnen im finalen Zustand oder in Zwischenzustéin-
den wihrend des Autoadaptionsprozesses GESTUTZT werden, um eine
Uberanpassung zu vermeiden. Eine Stutzung von Entscheidungsbiumen
wird hdufig durchgefiihrt, indem die Kaskade von einem Knoten {iber all
dessen Kinderknoten bis hin zu den Bléttern — wenn man so will ein AST —
durch ein Blatt ersetzt wird. Das neu erstellte Blatt kategorisiert Eingabeda-
ten entsprechend der im gestutzten Ast vorrangigen Klassifikation. Haufig
wird dabei iiberpriift und sichergestellt, dass der entstehende, verkleinerte
Entscheidungsbaum die Trainingsdaten mindestens genauso prizise klassi-
fiziert wie der ungestutze Entscheidungsbaum. Die Fahigkeit eines MLA
zur prizisen Klassifizierung wird als Betrachtung der PERFORMANZ be-
zeichnet, eine Stutzung soll entsprechend keinen Performanzverlust auf den
Trainingsdaten mit sich bringen'?.

12 Details zur Verwendung der Begriffe Induktion und Abduktion in der Informa-
tik finden sich bei Kaminski und Harrach (Kaminski et Harrach 2010).
13 In der Informatik werden neben der Performanz noch andere Parameter eines

Algorithmus optimiert. Beispiele sind der benétigte SPEICHERPLATZ oder die
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Eine alternative MaBnahme, um gegen Uberanpassung oder zu grofie
Komplexitit des Entscheidungsbaumes vorzugehen, ist die REGELSTUT-
ZUNG. Hier wird genutzt, dass sich jedes Blatt und damit jede Klassifizie-
rung als ein Kausalsatz darstellen ldsst. Im obigen Beispiel wire der Kau-
salsatz fiir das rechte untere Blatt >wenn weder Samstag noch Sonntag ist
und die Cafeteria geschlossen hat, dann wird beim Lieferdienst bestellt«.
Eine Regelstutzung formuliert fiir jedes Blatt den Weg vom Wurzelknoten
als einen solchen Kausalsatz und entfernt anschlieBend eine der Vorausset-
zungen aus dem Kausalsatz. Eine Moglichkeit im Beispiel des rechten unte-
ren Blattes wire >wenn die Cafeteria geschlossen hat, dann wird beim Lie-
ferdienst bestellt«. Hier ist gut zu erkennen, dass in diesem Fall eine Regel-
stutzung die Performanz des Baumes stark beschidigt. Dieser Effekt ist
auch nicht iiberraschend, da der Baum schon sehr kurz war und kein Ast
redundant erscheint.

Generell ist bei der Reduktion der Analysetiefe von MLA zum Kampf
gegen Uberanpassung —insbesondere beim Stutzen von Entscheidungsbiu-
men — eine Dynamik in der Performanz zu beobachten. Auch wenn sich
durch eine Stutzung die Performanz insgesamt nicht verschlechtert, kann
dadurch dennoch eine erhebliche Anzahl von neuen Fehlklassifikationen
erzeugt werden, solange die Anzahl der vermiedenen Fehlklassifikationen
noch grofer ist. Eine vom Nutzer hingenommene Erzeugung von zusitzli-
chen Fehlklassifikationen kann beispielsweise auftreten, wenn die Trai-
ningsinstanzen widerspriichlich sind und ein teilweise irrtiimlich entstande-
ner Ast gestutzt wird. In diesem Fall wird statt des Astes ein Blatt mit der
mehrheitlich richtigen Klasse eingefiigt. Somit werden einige der Eingabe-
daten, die bisher richtig klassifiziert wurden, in der gestutzten Variante des
Gesamtbaumes falsch zugeordnet. Eine Idee dahinter ist, dass haufig unsys-
tematische Fehler oder Rauschen in den Trainingsdaten zu filigranen Ver-
astelungen fithren und sich die Nutzer nicht fiir eine Nachbildung des zufil-
ligen Rauschens interessieren.

Der Vorgang des Stutzens und die Gefahr der Uberanpassung im All-
gemeinen sollen nachfolgend an einem Beispiel veranschaulicht werden.
Die Beispielaufgabe sei eine Klassifikation von Bankkunden als kreditwiir-
dig oder als nicht kreditwiirdig. Es sei angenommen, dass in den Trainings-

LAUFZEIT. Diese Parameter sind interdisziplinér jedoch nur von geringem Inte-

resse und werden im Weiteren nicht explizit betrachtet.
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daten genau zehn Kunden enthalten sind, die parallel zwei Kredite abbezah-
len. Es sei weiter angenommen, dass neun von diesen zehn Kunden mit
beiden Krediten im Verzug sind und dass der zehnte Kunde bei genau
einem der Kredite zahlungsfihig und aulerdem schwerhorig ist.

Abbildung 7: Trainingsdaten des Beispiels zur Kreditwiirdigkeit

RRRRARARR 1
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Ein Entscheidungsbaum wird darauthin wahrscheinlich bei der Frage nach

der Vergabe eines zweiten Kredites den Test »>Ist der Kunde schwerhorig?«
einfiigen. Dies wiirde auf den Trainingsinstanzen zu einer Verbesserung der
Performanz fiihren, jedoch erscheint dieses Kriterium dennoch die Verall-
gemeinerbarkeit des Baumes zu gefihrden. In diesem Fall wiirde ein ent-
sprechendes Stutzen des Entscheidungsbaumes zu einer Verschlechterung
auf den Trainingsinstanzen fiithren, jedoch zu einer besseren Performanz auf
den spiteren Eingabedaten. Natiirlich kann es Kunden geben, die aus spezi-
ellen Griinden im Verzug sind und dennoch kreditwiirdig wiren, aber die
Horfahigkeit der Person ist diesbeziiglich sehr wahrscheinlich kein geeigne-
tes Entscheidungskriterium. Grafisch bedeutet dies, dass aus dem Entschei-
dungsbaum A der gestutzte Entscheidungsbaum B wird.
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Abbildung 8: Ungestutzter Entscheidungsbaum
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Abbildung 9: Gestutzter Entscheidungsbaum
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Eigenschaft haben, dass Randphdnomene, die nur wenige Instanzen betref-
fen, leicht falsch klassifiziert werden konnen. Eine Moglichkeit dies zu
verbessern besteht in der Messung der Performanz auf TESTDATEN und
VALIDIERUNGSDATEN. Die Trainingsinstanzen werden hier vor Beginn des
Autoadaptionsprozesses in drei Teilmengen aufgeteilt'*. Die Teilmenge der
Testdaten wird indirekt fiir den Lernvorgang genutzt, etwa um zu priifen,
ob der Strukturvorschlag des MLA eine Uberanpassung zeigt. Die Teil-
menge der Validierungsdaten wird gar nicht als Riickmeldung innerhalb
des Autoadaptionsprozesses verwendet, sondern dient dazu, den Struktur-

14 Die dritte Teilmenge bilden die Trainingsdaten selbst.
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vorschlag als das Endergebnis des Autoadaptionsprozesses auf seine Funk-
tionstiichtigkeit zu tiberpriifen.

Erganzende Weiterentwicklungen von Entscheidungsbdaumen

Die Performanz von Entscheidungsbdumen kann erhoht werden, indem ein
Gremium verschiedener Entscheidungsbdume erstellt wird, das die Aussa-
gen der beteiligten Entscheidungsbidume biindelt und das Resultat bei der
Klassifizierung von neuen Eingabedaten nutzt. In diesem Fall spricht man
von ENTSCHEIDUNGSWALDERN.

AbschlieBend soll noch einmal betont werden, dass Entscheidungsbiu-
me iiberraschend aussagestark sind. Sie sind, wie oben angedeutet, in der
Lage, alle Kausalsitze ausdriicken und kénnen auch STETIGE Ein- und Aus-
gaben verarbeiten. Als stetig wird eine Eingabe bezeichnet, bei der der
konkrete Wert aus einem Kontinuum von Werten — einem INTERVALL —
stammen kann und nicht auf eine endliche Auswahl beschrinkt ist. Die
Menge der Vornamen aller lebenden Menschen etwa ist grof3, bildet aber
eine diskrete Eingabemenge, wihrend die Menge aller Zahlen zwischen
null und eins eine stetige und unendlich groBe!® Eingabemenge darstellt.
Entscheidungsbidume, die stetige Ausgabewerte bewiltigen konnen, werden
als REGRESSIONSBAUME bezeichnet. Im Vorherigen wurde bereits angedeu-
tet, dass Blitter mit Hilfe von Funktionen Klassifizierungen vornehmen
konnen und dadurch stetige Ausgaben erzeugen konnen, ohne unendlich
viele Blitter zu benotigen. Die endliche Anzahl von Blittern hat den Vor-
teil, dass die Erstellung von lokalen Modellen sehr intuitiv moglich ist. Das
heif3t, die Rohdaten werden getrennt und die Hoffnung ist, dass der entspre-
chende Test nur solche Daten derselben Kategorie zuordnet, die auch mit
demselben lokalen Modell beschrieben werden konnen. Der Trick, der ste-
tige Eingaben moglich macht, liegt darin, die Eingaben als REPRASENTAN-
TEN von Intervallen zu betrachten. Ein Beispiel sei die Bestimmung der
Vermehrungsrate einer bisher unbekannten Art von Ameisen. Zu diesem
Zweck soll ein MLA konstruiert werden, das auf der adaptiven Erstellung
eines Entscheidungsbaums beruht. Eine groBe Anzahl von Ameisenkolo-

15 Die Zahlen zwischen null und eins sind nicht beliebig groB, aber sie konnen eine
beliebig grofle Zahl von Nachkommastellen aufweisen, und somit sind unend-

lich viele unterschiedliche Eingabedaten moglich.
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nien wird gegriindet und pro Kolonie wird in regelméfigen Abstinden die
verstrichene Zeit in Verbindung mit der jeweiligen Anzahl der Tiere fest-
gehalten. Das MLA soll nach Abschluss des Autoadaptionsprozesses einen
Vorschlag fiir die Struktur der Vermehrung machen. Formal ist die Anzahl
von Ameisen endlich, allerdings wird sie schnell sehr grof3, das bedeutet,
die Eingabe des Strukturvorschlages wiirde wahrscheinlich Intervalle nut-
zen. Die Vermehrungsrate beschleunigt sich wahrscheinlich mit zunehmen-
der Anzahl der Tiere bis zu einem natiirlichen Maximum der Produktion
von Eiern einer Konigin. Das heifit, die Verwendung von lokalen Modellen
fiir unterschiedliche Zeitintervalle scheint erfolgsversprechend. Diese loka-
len Modelle sind wahrscheinlich sehr viel einfacher darzustellen als ein
GLOBALES MODELL, das alle Fille erfasst. Der Strukturvorschlag konnte
beispielsweise drei unterschiedliche Modelle fiir die Vermehrung erlernen,
eines fiir die Zeit, in der die Konigin noch jung ist und das Nest etabliert
wird, eines fiir die Zeit, in der sie ungestort Eier legen kann und eines fiir
die Zeit, in der die Konigin alt ist und andere Koniginnen schliipfen.

Abbildung 10: Strukturvorschlag in Form eines Regressionsbaumes
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Das obige Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum ist ein untypisches Bei-
spiel fiir einen Vertreter dieser Klasse von Lernstrategien. Dennoch ist es il-
lustrativ, um zu zeigen, dass sich das Konzept eines MLA, das auf Ent-
scheidungsbidumen basiert, schrittweise in den Vertreter einer anderen
Lernstrategie umwandelt, wenn die eigentliche Idee und Intuition hinter der
Lernstrategie keine Rolle mehr spielt. Im Fall der Ameisen liegt ein Grof3-
teil des Aufwands in der Bestimmung der lokalen Modelle und der Wahl
der passenden Intervalle. Die Erstellung des Entscheidungsbaums ist nicht
ganz so komplex, kann aber durchaus innerhalb einer groeren Zahl von
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Modellen und Intervallen diejenigen identifizieren, die fiir die Tests der
Knoten am geeignetsten sind. Natiirlich gibt es weniger eindeutige Beispie-
le, bei denen ein recht komplexer Entscheidungsbaum in Kombination mit
stetigen Ausgaben eingesetzt wird. In der Praxis werden sehr hdufig mehre-
re Lernstrategien in Kombination eingesetzt, allerdings ist es auch in diesen
Fillen wichtig und moglich zumindest eine Intuition zu erlangen, was wel-
che Lernstrategie zum entstehenden MLA beitrdgt. Die Hauptstirke von
Entscheidungsbidumen in diesem Zusammenhang besteht darin, dass sie ei-
ne sehr gut nutzbare Schnittstelle zwischen Nutzer und dem Autoadaptions-
prozess aufweisen.

2.3.3 Evolutionares Lernen

Die zweite Klasse von Lernstrategien, die diskutiert werden soll, ist die des
EVOLUTIONAREN LERNENS. Wie bereits angedeutet wurde, setzt sich die
Klasse des evolutiondren Lernens aus drei stark verwandten Lernstrategien
zusammen, deren Diskussion zu grofien Teilen vereinheitlicht gefiihrt wer-
den kann. Alle drei nachgeordneten Lernstrategien sind an dieser Stelle gut
beschreibbar, da im Rahmen der Darstellung der Entscheidungsbiume die
meisten benotigten Grundbegriffe des maschinellen Lernens schon einge-
fithrt wurden.

Motivation der Lernstrategien des evolutionaren Lernens

Die drei Lernstrategien des evolutiondren Lernens modellieren ihre Auto-
adaption anhand der Idee eines Evolutionsprozesses als Konzept zur An-
passung von POPULATIONEN an Umwelteinfliisse. Wohlgemerkt wird dabei
keine Aussage dariiber gemacht, wie Evolution tatsdchlich verlduft, sondern
verbreitete Ideen wie das Uberleben des Stirksten werden genutzt. Die
Identifizierung von informatikfernen Modellen und die mathematische
Nutzbarmachung von Teilelementen in der Informatik sind wesentliche
Konstruktionsmerkmale verschiedener Teilbereiche des maschinellen Ler-
nens. Schon die Bezeichnung von Algorithmen als lernend war eine solche
Begriffsiibertragung, die allerdings das maschinelle Lernen nicht weiter be-
einflusst. Zentral wird diese Vorgehensweise auch bei kiinstlichen neurona-
len Netzen, die mit der Funktionalitit von Neuronen im Gehirn ebenfalls
einen natiirlichen Prozess als Vorbild nehmen und diesen dann gerade nicht
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im Detail nachbilden, sondern eine begrenzte Auswahl von Prozessbaustei-
nen als Inspiration nutzen, um daraus einen genuin der Informatik entsprin-
genden Ansatz zu entwerfen. Das bedeutet, evolutionédres Lernen modelliert
keine faktisch ablaufenden evolutiondren Prozesse, genau wie kiinstliche
neuronale Netze keine Gehirne modellieren und statistische Lernverfahren
keine statistischen Methoden einsetzen. Stattdessen formuliert evolutioni-
res Lernen mit Hilfe von statistischen Begriffen und Modellen, deren Defi-
nitionen von evolutiondren Prozessen inspiriert sind, OPTIMIERUNGSAUF-
GABEN und andere Problemstellungen, die dann mittels MLLA angenéhert
beziehungsweise bearbeitet werden.

Die Populationen des evolutiondren Lernens bezeichnen verschiedene
Suchrdume, die das MLA im Laufe des Autoadaptionsprozesses bearbeitet.
Die einzelnen Strukturvorschlidge werden als INDIVIDUEN bezeichnet. Evo-
lutiondres Lernen kann die Leistungsfahigkeit einzelner Individuen direkt
vergleichen und nutzt diese Moglichkeit, um evolutiondre Fortschritte be-
ziehungsweise evolutiondre Verdnderungen direkt an den Individuen fest-
zumachen. In Konsequenz werden die Individuen untersucht und die Popu-
lation als Gesamtobjekt wird nicht mit anderen Populationen verglichen,
sondern bezeichnet jeweils lediglich die Gesamtheit aller zu einem gewis-
sen Stand des Autoadaptionsprozesses gerade betrachteten Individuen. Die
Population verindert sich bei evolutiondrem Lernen in jedem Adaptions-
schritt und die in iterativer Abfolge entstehenden Populationen werden als
GENERATIONEN von Individuen bezeichnet. Populationen werden nur mit
nachfolgenden Populationen verglichen und das auch nur, um den Fort-
schritt in der Entwicklung der Individuen zu veranschaulichen. Mit ver-
schiedenen Individuen wird im maschinellen Lernen umgegangen, wie bei
einer klassischen Betrachtung evolutiondrer Prozesse mit verschiedenen
Populationen umgegangen wiirde. Die Begriffe sind im evolutionédren Ler-
nen jedoch nicht einfach vertauscht. Im Weiteren wird etwa dargestellt
werden, wie Individuen im evolutiondren Lernen gegeneinander antreten
und dass sich einer der Gegner durchsetzt. Dieses Konzept ldsst sich zwar
prinzipiell, aber nicht ohne Weiteres auf Populationen iibertragen. Wie be-
reits angedeutet wurde, stellt diese Verwendung der Begriffe in der Infor-
matik kein Problem dar, da die MLA formal vollstindig mit Mitteln der In-
formatik konstruiert und ausgewertet werden. Das maschinelle Lernen ba-
siert meist nicht auf biologischen Modellen und es ist wichtig, dass Begriffe
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wie Evolution im Sinne der Informatik gelesen werden miissen, um einen
interdisziplindren Zugang zu erhalten.

Evolutiondre Strategien lernen, indem sie ziellos experimentieren und
erfolgreiche Ergebnisse weiterverfolgen. Gelernte Muster liegen in Form
von bislang erfolgreichen Strukturvorschligen vor. Das Zusammenspiel
von Systematik und Zufall besteht bei evolutiondrem Lernen darin, dass die
Erzeugung der Designs fiir mogliche Strukturvorschldge un- beziehungs-
weise zufallsgesteuert ist, anschliefend jedoch systematisch die besten
Strukturvorschlige ausgewihlt werden. Evolutiondres Lernen findet zufil-
lig mogliche Strukturvorschlige und vergleicht diese systematisch. Dies
wird im zweiten Hauptteil ein wesentlicher Schritt weg von Lernstrategien
sein, die vollstidndig systematisch und auf Vorwissen basierend vorgehen
beziehungsweise optimieren.

Evolutionédres Lernen eignet sich fiir den Einsatz in sehr komplexen
Umgebungen, deren Hintergriinde nicht verstanden werden. Diese Kom-
plexitit kann bewiltigt werden, da nicht versucht wird, die Zusammenhén-
ge der Umwelt zu erklidren, sondern das System durch eine grofle Anzahl
von zufdlligen Verinderungen anzupassen.

Einflihrungsbeispiel zu evolutiondrem Lernen

Als kurzes Anwendungsbeispiel soll der Entwurf eines elektronischen
Schaltkreises dienen (Koza et al. 1996):

Im Vorfeld des eigentlichen Entwurfs werden die Anforderungen an das
fertige Produkt formuliert und als SPEZIFIKATIONEN festgehalten. Weiterhin
wird eine Simulationssoftware bereitgestellt, um Schaltkreisentwiirfe auf
ihre Leistungsfihigkeit zu testen. SchlieBlich werden alle fiir die Konstruk-
tion des Schaltkreises verfiigbaren Bauteile im Rahmen der Simulations-
software als simulierter Werkzeugkasten dargestellt und es wird eine An-
zahl simpler Standard-Schaltkreise entworfen, deren Gesamtheit als AN-
FANGSPOPULATION betrachtet wird. Sowohl der simulierte Werkzeugkasten
als auch die Standard-Schaltkreise sind hierbei unabhingig von den genau-
en Sperzifikationen und konnen unveridndert von einem anderen Schalt-
kreisdesign iibernommen werden.

Nachdem diese Vorarbeit geleistet wurde, modifiziert ein evolutionir
lernendes Artefakt die Individuen der Population — im ersten Schritt die
Standard-Schaltkreise — indem zufillig Bauteile oder Verbindungen zwi-
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schen Bauteilen ergiinzt oder entfernt werden. Anschlieend vergleicht die
Simulationssoftware die Ausgabewerte und ggf. die Konstruktionskosten
der entstandenen Schaltkreise mit den geforderten Spezifikationen. Die
leistungsstédrksten Individuen werden ermittelt und als zweite Generation
betrachtet. Die entstehenden Schaltkreise sind dabei in der Mehrzahl nicht
funktionstiichtig, allerdings steigt der Anteil an funktionstiichtigen Schalt-
kreisen mit zunehmender Zahl von Generationen deutlich an. Das MLA er-
stellt solange weitere Generationen, bis die Spezifikationen ausreichend gut
erfiillt werden.

Definition evolutionaren Lernens

Auch im Allgemeinen sind vor dem Einsatz eines auf evolutiondrem Ler-
nen basierenden MLA zur Bearbeitung einer Problemstellung einige Vorar-
beiten zu erledigen. Es wird eine Anfangspopulation benétigt und die ent-
haltenen Individuen werden meist als eine Zusammenstellung von auf
Vorwissen beziehungsweise Rahmenbedingungen basierenden, unveridnder-
lichen Einzelteilen modelliert, um zu vermeiden, dass zu viele nutzlose Lo-
sungen entstehen. Zu diesem Zweck wird hiufig eine REPRASENTATION der
Problemstellung erstellt, die implizit den Suchraum der sinnvollen und da-
mit syntaktisch zuldssigen Strukturvorschldage vorgibt, woraus sich wiede-
rum eine Anfangspopulation von Strukturvorschlidgen gewinnen lésst. Die-
se Reprisentation kann auch eine CODIERUNG sein, das heifit, die vorlie-
genden Rahmenbedingungen werden systematisch und wiederholbar in
Eingabedaten iibersetzt und so fiir das MLA registrierbar gemacht. Gleich-
zeitig unterstehen die aus der Codierung entstandenen Eingabedaten nach
der Ubergabe an das MLA nicht mehr den GesetzmiBigkeiten, die auBer-
halb des MLA vorliegen. Der Verzicht auf eine Reprisentation im obigen
Beispiel ist daran ersichtlich, dass die durch das MLA zuriickgegebenen
Strukturvorschldge nach einer DECODIERUNG, das heift einer Riickiiberset-
zung in Schaltkreise gemil} derselben Systematik wie zuvor, zum GroBteil
nicht funktionstiichtig sind. Eine Codierung ist eine formale Grammatik,
mittels derer die Individuen zu beschreiben sind und entsprechend der alle
Strukturvorschlige vom Nutzer interpretiert werden. Strukturvorschlige
miissen entsprechend syntaktisch korrekt sein und die Codierung gibt damit
den Autoadaptionsprozessen des evolutiondren Lernens einen Rahmen. Die
Codierung kann fiir einzelne Problemstellungen sehr unterschiedlich ausse-
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hen und die weiter unten besprochenen Varianten evolutionidren Lernens
unterscheiden sich insbesondere in den Methoden zur Konstruktion solch
einer Grammatik der Strukturvorschlidge. In grober Analogie entspricht in
der natiirlichen Evolution die DNA solchen Codierungen, die nach Deco-
dierung als Vorschlag fiir die Struktur eines Lebewesens interpretiert wer-
den kann.

Im Autoadaptionsprozess des evolutiondren Lernens werden die An-
fangspopulation und jede darauffolgende Generation von Strukturvorschlé-
gen durch an die Evolution angelehnte EVOLUTIONARE OPERATOREN so
lange verindert, bis ein Strukturvorschlag entsteht, der nach einem vordefi-
nierten LeistungsmalBstab hinreichend optimale Ergebnisse erzielt. Die ty-
pischen evolutiondren Operatoren sind hierbei die zufillige MUTATION ei-
nes Strukturvorschlags oder die REKOMBINATION mehrerer Strukturvor-
schldge. Die Verwendung des Begriffs der Mutation bedeutet hier, dass ein
kleiner Teil der Codierung zufillig abgeindert wird, wihrend von Rekom-
bination gesprochen wird, wenn syntaktisch vergleichbare Abschnitte — ge-
gebenenfalls deutlich unterschiedlicher Lidnge — der Strukturvorschlige
ausgetauscht werden. Die Bewertung der Individuen mittels des vordefi-
nierten LeistungsmalBstabs wird als Einsatz der FITNESSFUNKTION und das
Ergebnis der Bewertung als die FITNESS der Individuen bezeichnet. Die Fit-
nessfunktion bewertet iiblicherweise die Performanz iiber den Testdaten,
kann aber auch Parameter wie die Komplexitit des betrachteten Struktur-
vorschlags beriicksichtigen. Evolutiondres Lernen kann somit als Optimie-
rung beziiglich der Fitness verstanden werden. Zusammengefasst werden
die folgenden Prozessschritte durchlaufen:

A. Initialisierung
Der Prozess beginnt mit der Erstellung einer Codierung und der Zu-
sammenstellung einer Anfangspopulation aus syntaktisch korrekt co-
dierten Strukturvorschlidgen.

B. Evolutionsschritt:
Die aktuelle Generation wird mittels evolutionédrer Operatoren evol-
viert.

C. Selektionsschritt:
Die Strukturvorschldge der aktuellen Generation werden mittels einer
vorgegebenen Fitnessfunktion beurteilt, und die fittesten Strukturvor-
schlidge werden PROBABILISTISCH fiir die Erzeugung der néchsten Gene-
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ration von Individuen, das heifit der nédchsten Population, ausgewihlt.
Anschlieend wird der niachste Evolutionsschritt B durchgefiihrt.

Probabilistisch bezeichnet die Zuordnung auf Basis einer Wahrscheinlich-
keit und meint in der Praxis meist, dass die Wahrscheinlichkeit der Aus-
wahl eines bestimmten Strukturvorschlags typischerweise dem Anteil der
Fitness der entsprechenden Strukturvorschlidge an der summierten Fitness
der Population in der aktuellen Generation entspricht.

Sollte die Aufgabe darin bestehen spezielle geometrische Formen zu
konstruieren, konnte eine Visualisierung des Evolutionsschrittes und Teilen
des Selektionsschrittes wie folgt aussehen.

Abbildung 11: Beispiel fiir Evolutions- und Selektionsschritt

Aktuelle Population Evolutiondre Operatoren Fitnessfunktion

Rekombination

Hier wurde mit Hilfe der Rekombination als evolutiondrem Operator eine
dunkelgraue Ellipse erzeugt. Diese Ellipse wird anschliefend auf ihre Fit-
ness tberpriift, und sollte das Ziel beispielsweise darin liegen einen
schwarzen Kreis darzustellen, so wire die entstandene Ellipse das fitteste
Individuum der derzeitigen Generation. In der Visualisierung fehlt fiir den
Selektionsschritt noch die Erstellung einer neuen Generation.

Die Definition der gemeinsamen Grundlage der drei Klassen evolutio-
ndren Lernens hat eine noch nicht beleuchtete Besonderheit in Hinblick auf
die Frage, inwieweit ein MLA im Rahmen des Autoadaptionsprozesses
Sensordaten beriicksichtigt oder beriicksichtigen kann. Formal bestand die-
ses Problem schon bei der Betrachtung der MLA, die auf die Konstruktion
von Entscheidungsbdumen aus waren. Allerdings wurde die Betrachtung
dort ausgespart, da der Begriff der Fitnessfunktion die Analyse dringlicher
macht und gleichzeitig erleichtert. Wie schon bei der Erstellung von Ent-
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scheidungsbidumen kann der gesamte Autoadaptionsvorgang ablaufen und
einen Strukturvorschlag erzeugen, sobald die urspriinglichen Trainingsda-
ten iibergeben wurden. Der resultierende Autoadaptionsprozess lduft bei
der Konstruktion von Entscheidungsbdumen ohne spezielle Weiterentwick-
lungen immer gleich ab. Der Lernprozess bei evolutiondrem Lernen kann
jedoch eine autoadaptive Fitnessfunktion aufweisen. Tatséchlich ist diese
Option ein Hauptgrund dafiir, dass die Fitnessfunktion einen eigenen Na-
men erhélt und als prominenter Teil der Lernstrategie betrachtet wird. Im
Falle des Einsatzes einer Fitnessfunktion, die sich im Laufe des Autoadap-
tionsprozesses verdndert, hingt der von einem evolutionér lernenden MLA
erzeugte Strukturvorschlag gegebenenfalls noch von weiteren Einfliissen
wie der Reihenfolge der Eingabe der Trainingsdaten oder der Uhrzeit zu
Beginn des Prozesses ab'®. MLA dieser Art konnten die Bewertung der Fit-
ness einer Generation auch als Ausgabe an eine Testumgebung iibergeben
und als Fingabe die Bewertung der Fitness zuriickerhalten. In diesem Fall
wire der Autoadaptionsprozess in gewisser Hinsicht immer nach einer Ite-
ration beendet und andererseits wiirde er andauern und immer weitere Sen-
sordaten aufnehmen, wenn sich die externen Anforderungen an die Fitness
der Individuen hiufig @ndern. Wichtig ist hier zu verstehen, dass sowohl
Entscheidungsbdume als auch evolutiondres Lernen am besten als einmal
initiiertes abgeschlossenes System agieren konnen und die nachtrigliche In-
tegration von zusétzlichen Trainingsdaten zumindest kompliziert ist.

Die bei dieser Lernstrategie realisierte Suche unterscheidet sich durch
ihre den Zufall nachbildenden Elemente deutlich von den Suchstrategien
der tibrigen MLA. Evolutiondres Lernen bekommt durch die Zufallsele-
mente einen sehr unvorhersehbaren beziehungsweise unstetigen Charakter.
Zwischen den Generationen konnen sehr unterschiedliche und zum Teil
sehr extreme Verdnderungen der Strukturvorschlidge auftreten. Die Suche
wird als STRAHLENSUCHE bezeichnet, bei der weder auf Basis eines groben
Vorwissens gesucht, noch eine lokale Eigenschaft optimiert wird.

16 Ein Algorithmus kann keine echten Zufallsgro3en erzeugen. Zufallszahlengene-
ratoren nutzten hiufig quasi-zufillige Parameter wie die Systemzeit um anni-

hernd zufillige Ergebnisse zu erzeugen.
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Vorteile und Nachteile evolutionaren Lernens

Die Vorteile evolutiondren Lernens entsprechen den Stirken, die auch der
Evolution gemeinhin zugesprochen werden. MLA dieser Art sind eine ro-
buste Methode der Anpassung an komplexe Systeme. Evolutionires Lernen
kann Suchriume betrachten, die komplexe, aufeinander reagierende Ele-
mente beschreiben, bei denen die Auswirkung einzelner Komponenten des
Strukturvorschlages auf dessen Gesamtfitness schwierig zu modellieren ist.
Beispiele fiir solche Suchrdume sind die Optimierung einer Robotersteue-
rung oder eines hochmodularen Computerprogramms. Auch bei extrem
groBBen Suchrdumen kann evolutionédres Lernen aufgrund der Unvorherseh-
barkeit der Suchschritte gute Ergebnisse erzielen. Analog zur Evolution be-
notigt evolutiondres Lernen keine oder kaum externe Steuerung und kann
autoadaptiv konstruiert werden. Das bedeutet, die Eigenschaften der evolu-
tiondren Operatoren und der meisten sonstigen Parameter der Lernstrate-
gien konnen dynamisch angepasst werden. Der Verzicht auf eine externe
Steuerung fiihrt nicht zwangsldufig dazu, dass das System ziellos agiert, al-
lerdings besteht sehr wohl die Moglichkeit auf ein explizites Ziel zu ver-
zichten und lediglich eine rudimentire Vorgabe fiir eine zwar ziellose, aber
dennoch systematische Autoadaption zu machen. Wird diese Vorgabe zu-
sétzlich autoadaptiv gestaltet, so konnen zuvor nicht bedachte Muster ge-
funden werden, allerdings senkt diese Vorgehensweise aufgrund der wenig
vorstrukturierten Suche stark die Geschwindigkeit des MLA. Aus prakti-
scher Sicht schlieflich zeichnet sich evolutiondres Lernen dadurch aus, dass
es sich einfach parallelisieren ldsst und damit sehr effizient implementiert
werden kann.

Von Nachteil bei evolutiondrem Lernen ist vor allem, dass es relativ zu
anderen Lernstrategien in unmodifizierter Form — analog zu biologischer
Evolution — sehr langsam seine Performanz iiber den Trainingsdaten ver-
bessert und dass es schwieriger ist, eine Erfolgsgarantie fiir eine zufallsge-
prigte Suche zu erstellen beziehungsweise zu errechnen. Weiterhin ist die
Wahl der Codierung der Strukturvorschlidge von sehr groer Bedeutung, da
die Suche syntaktische Einschrinkungen bei der Formulierung der An-
fangspopulation mitunter nicht iiberwinden kann.
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Varianten evolutionaren Lernens

Evolutiondres Lernen héngt, wie bereits angedeutet, sehr stark von der
Form der gewihlten Modellierung beziehungsweise Codierung der Prob-
lemstellung ab. Die Zahl der Abhingigkeiten ist jedoch noch deutlich gro-
Ber, etwa tiben auch Aspekte wie die Auswahl der einzusetzenden evolutio-
nidren Operatoren einen grofen Einfluss aus, und sogar scheinbar nachran-
gige Parameter wie die Anwendungsreihenfolge spielen eine Rolle. Diese
Vielzahl von Einflussfaktoren ist insofern bemerkenswert, als evolutionir
lernende Artefakte durch Manipulation dieser Faktoren sehr unterschiedli-
che Vorgehensweisen aufweisen kdnnen. Die drei wichtigsten Formen evo-
lutionédren Lernens lassen sich dariiber hinaus gut interdisziplindr betrach-
ten. Unabhiingig von den Spezifika evolutionidren Lernens bietet sich so die
Moglichkeit, ein Verstindnis fiir das Zusammenspiel unterschiedlicher Va-
rianten eines gemeinsamen Ansatzes maschinellen Lernens zu erlangen.
Solch ein Verstiandnis ist auch in der weiteren Analyse des maschinellen
Lernens hilfreich.

Die drei wichtigsten Konkretisierungen der Idee des evolutionédren Ler-
nens und die zugrundeliegenden Ideen werden im Weiteren kurz vorge-
stellt. Diese wesentlichen Varianten sind:

¢ Genetische Algorithmen
¢ Genetische Programmierung
¢ Evolutionsstrategien

Ergénzend zu den hier vorgestellten Varianten evolutionidren Lernens kon-
nen Hypothesen auch durch symbolische Reprisentationen beschrieben
werden — wie etwa im Beispiel der geometrischen Figuren in Abbildung 11.

Genetische Algorithmen

Codierung im Rahmen genetischer Algorithmen

Beim Einsatz GENETISCHER ALGORITHMEN werden Strukturvorschlige typi-
scherweise als BITFOLGEN — Ketten von Nullen und Einsen — codiert, die im
Kontext des Problems interpretiert werden miissen. Dies bedeutet, dass die
Attribute, die bei der Codierung eines Strukturvorschlages von Bedeutung
sind, auf eine festgelegte Weise oder an einer festgelegten Stelle in der Bit-
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folge hinterlegt sind und dass diese Codierung in ihrer Gesamtheit den vor-
liegenden Strukturvorschlag beschreibt.

Der Rolle der Bitfolge wiirde bei einem Lebewesen in etwa die Rolle
der DNA entsprechen. Die Codierung mittels Bitfolgen wird entsprechend
als GENOTYP-PHANOTYP-ABBILDUNG von Bitfolgen auf die Menge der
Strukturvorschldge betrachtet werden. Die wesentliche Idee hinter dieser
Form der Codierung liegt darin, dass eine moglichst ATOMARE, das heift
minimal komplexe, Beschreibungssprache eine maximale Ausdrucksfahig-
keit erzeugt (Goldberg 1990, S. 4ff). Bitfolgen eignen sich sehr gut fiir die
Codierung von Kausalsitzen, da jedes Bit als Entscheidung fiir oder gegen
etwas interpretiert werden kann. Ein konkretes Beispiel fiir die Codierung
eines Strukturvorschlags ist etwa das Problem, zu entscheiden, ob eine Ka-
nufahrt unternommen werden soll.

Abbildung 12: Beispielcodierung von »Kanu fahren«

Problemstellung Beobachtbare GrdBe:

Kanu fahren: E] Wetter: + O -

In diesem Beispiel ist das Wetter das einzige Attribut und kann die drei Zu-
stinde gutes, normales und schlechtes Wetter annehmen. Ein Strukturvor-
schlag, der in jeder Situation eine Entscheidung ermdglicht, muss jeden
moglichen Zustand des Attributes beriicksichtigen. Ein moglicher Struktur-
vorschlag in Form eines Kausalsatzes wére die Formulierung >gutes und
normales Wetter sind akzeptabel, schlechtes Wetter ist es nicht«. Zu drei
moglichen Zustdnden muss jeweils eine Empfehlung ausgesprochen wer-
den, deshalb konnte fiir die Codierung des Kausalsatzes ein dreistelliger
Bitstring eingesetzt werden. Das genannte Beispiel >ja-ja-nein« als ein mog-
licher Strukturvorschlag konnte mit »110< in Form einer Bitfolge codiert
werden. Wenn ein zweites Attribut betrachtet werden soll, konnte die Bit-
folge einfach um so viele Stellen verldngert werden, wie das neue Attribut
Zustdnde einnehmen kann. Die ersten drei Stellen der Bitfolge wéren an-
schlieBend fiir die bisherige Codierung reserviert und die restlichen Stellen
fiir die Codierung der Aussage des Strukturvorschlages beziiglich des zwei-
ten Attributes. Wenn in einem Strukturvorschlag ein einzelnes Attribut kei-
ne Rolle spielt, konnen die reservierten Stellen pauschal mit einer eins be-
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schrieben werden. Wenn etwa in obigem Beispiel das Wetter irrelevant ist
und die Kanufahrt unabhingig davon sowieso stattfinden wird, entspriche
das dem Strukturvorschlag »111«. Diese Vorgehensweise stellt sicher, dass
die Bitfolgen aller Strukturvorschlige die gleiche Codierungslidnge aufwei-
sen. Dadurch wird es deutlich einfacher sicherzustellen, dass jede einge-
setzte Bitfolge auch einen syntaktisch korrekten Strukturvorschlag dar-
stellt”.

Evolutiondre Operatoren und Selektion bei genetischen Algorithmen

Genetische Algorithmen nutzen sowohl Mutation als auch Rekombination
als evolutionire Operatoren, wobei der Schwerpunkt hédufig auf dem Ein-
satz der Rekombination liegt. Mutationen werden realisiert, indem ein zu-
falliges Bit gedndert wird. Rekombinationen werden durchgefiihrt, indem
Teile von zwei Bitfolgen ausgetauscht werden. Es wird nach einem vorge-
gebenen oder zufilligen Muster entschieden, welche Teilstiicke zwischen
den beiden Bitfolgen ausgetauscht werden, und zwei neue Bitfolgen mit
ausgetauschten Teilen werden erzeugt. Das vorgegebene Muster zu Re-
kombination wird MASKE genannt.

Genetische Algorithmen konnen in einem gewissen Rahmen ihre eige-
nen evolutiondren Operatoren adaptieren, indem sie beispielsweise die co-
dierte Maske explizit als einen zusitzlichen Teil der eigentlichen Bitfolge
des Strukturvorschlages betrachten und evolvieren. Auf diese Weise kon-
nen Entscheidungen iiber die Haufigkeit des Einsatzes von evolutionédren
Operatoren bei spiteren Generationen getroffen werden. Dariiber hinaus
konnen die evolutiondren Operatoren selbst verdndert werden, etwa indem
die Maske als Teil des Strukturvorschlags der letzten Generation ebenfalls
mutiert. Dieses Vorgehen ermdglicht genetischen Algorithmen zumindest
prinzipiell, mittels Autoadaption zu neuen Suchstrategien zu gelangen. Dies
ist theoretisch auch bei den anderen Formen evolutiondren Lernens um-
setzbar, wird dort jedoch kaum genutzt.

Der Selektionsschritt bei genetischen Algorithmen entspricht dem
Grundmuster fiir evolutionires Lernen. Die Selektion wird auf Basis einer

17 Genetische Algorithmen konnen auch auf Basis von Eingaben arbeiten, die nicht
in Form einer Bitfolge vorliegen. Entsprechende Varianten genetischer Algo-
rithmen, die andere Formen einer Genotyp-Phéinotyp Analogie aufweisen, wer-

den in der Praxis auch erfolgreich umgesetzt (Salomon 1995).
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Fitnessfunktion vorgenommen und nur die fittesten der neu entstandenen
Strukturvorschldge werden Teil der nédchsten Generation von Individuen.

Genetische Programmierung

Codierung im Rahmen genetischer Programmierung

Der Ansatz der GENETISCHEN PROGRAMMIERUNG liegt darin, die Auswir-
kung evolutiondrer Operatoren auf Algorithmen zu betrachten. Algorithmen
konnen sehr unterschiedlich reprisentiert werden, werden im Kontext der
genetischen Programmierung aber héufig als BAUME dargestellt. Der sehr
kurze Algorithmus zur Auswertung der Formel >A + 2B« kann etwa in der
folgenden Form als Baum dargestellt werden.

Abbildung 13: Auswertungsbaum / Parse Tree von >A + 2B«

D
2> GBS

Die Idee hinter der genetischen Programmierung ist, dass keine zusétzliche

Codierung vorgenommen werden muss, falls die Individuen der aktuellen
Population ein Zusammenwirken von Algorithmen darstellen. Auch die
Reprisentation als Baum stellt keinen zusitzlichen Schritt dar, da Algo-
rithmen von der ausfithrenden Hardware meist sowieso in solch einer Form
abgearbeitet werden'®. Auf Basis dieser Repriisentation kdnnen ganze Algo-
rithmen evolviert werden. Wenn keine zusitzliche Codierung notwendig
ist, weil die Strukturvorschlidge bereits codiert vorliegen, unterscheiden die
Einwirkungen von evolutiondren Operatoren auf die Codierung sich nicht

18 Die Darstellung der Strukturvorschlige als Baum entspricht einem PARSE TREE
oder >Syntaxbaumc« des gewihlten Algorithmus, wie in der obigen Abbildung

bereits angedeutet wurde.
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von Einwirkungen direkt auf den Strukturvorschlag selbst. Die Unterschei-
dung zwischen GENOTYP und PHANOTYP' des Individuums, die bei geneti-
schen Algorithmen zentral war, wird irrelevant. Die evolutiondren Operato-
ren konnen stattdessen direkt auf den Phinotyp zugreifen. Dies hat den
Nachteil, dass, auch wenn das Evolvieren eines Algorithmus prinzipiell je-
de denkbare oder sinnvolle Form erzeugen kann, dies in der Umsetzung
sehr komplexe oder schlicht sehr lange Strukturvorschlidge erfordern wird.
Ein Beispiel hierfiir aus dem Schachspiel ist der Versuch, bestimmte Felder
mit Hilfe einer speziellen Figur zu erreichen. Ein Strukturvorschlag, der ei-
ne Springer-Zugfolge beschreibt, ist in den meisten Fillen deutlich ldanger
als ein Strukturvorschlag fiir den Finsatz einer Dame. Analog kann im
Rahmen der genetischen Programmierung auf sehr unterschiedliche Hilfs-
algorithmen zuriickgegriffen werden. Die Hauptschwierigkeit beim Einsatz
genetischer Programmierung besteht entsprechend darin, diejenigen Hilfs-
algorithmen zu identifizieren, die zur Bearbeitung der konkreten Problem-
stellung besonders geeignet sind. Die Identifizierung eines im jeweiligen
Kontext gut einsetzbaren Algorithmus fiihrt meist iiberhaupt erst zur Wahl
der genetischen Programmierung als Lernstrategie. In Konsequenz ver-
schiebt die genetische Programmierung das Problem der Wahl eines geeig-
neten Algorithmus zunéchst nur. Allerdings bieten sich durch den bei der
Verschiebung gewonnenen neuen Kontext auch neue Ansitze Strukturvor-
schlidge zu erstellen.

Evolutiondre Operatoren und Selektion genetischer Programmierung

Die Verwendung von evolutiondren Operatoren bei der genetischen Pro-
grammierung ist nicht eindeutig zu beschreiben. Sowohl die Rekombinati-
on von Teilbdumen in Form des Austauschs zweier Aste als auch die Muta-
tion einzelner Knoten werden eingesetzt.

Die Selektion erfolgt bei genetischer Programmierung prinzipiell ana-
log zu derjenigen bei genetischen Algorithmen, allerdings erfolgt die Aus-
wahl héufig als TURNIERSELEKTION oder ROULETTESELEKTION. Die Tur-
nierselektion lisst die fiir die Aufnahme in die nichste Generation in Frage
kommenden Individuen in Form eines Turnieres gegeneinander antreten,

19 Der Genotyp ist die genetische Codierung, das heifit die Information der Gene,
die eine biologische Zelle im Zellkern trdgt. Der Phinotyp stellt die Realisierung

dieser Codierung dar — etwa in Form einer Haarfarbe.
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wobei jeweils das Individuum mit der niedrigeren Fitness ausscheidet. Die
bestplatzierten Individuen werden anschliefend in die nidchste Generation
aufgenommen. Wenn die Paarung von Individuen zufillig war, kann so
durchaus das zweitbeste Individuum im Selektionsschritt ausgesondert
werden und entsprechend ist eine gewisse Durchmischung jenseits der Fit-
ness gewihrleistet. Die Rouletteselektion ordnet jedem Individuum eine
von dessen Fitness abhingige Wahrscheinlichkeit zu, mit der das Individu-
um in die nédchste Generation aufgenommen wird. Die Wahrscheinlichkeit
kann sich dabei an der absoluten Hohe der Fitness orientieren und Indivi-
duen mit sehr viel hoherer Fitness auch sehr viel hohere Wahrscheinlichkei-
ten zuordnen, oder die Fitness relativ zu den anderen Individuen wird als
Platzierung interpretiert. Im zweiten Fall erhdlt das Individuum mit der
hochsten Fitness die grofite Wahrscheinlichkeit und das Individuum mit der
geringsten Fitness die niedrigste Wahrscheinlich zur Aufnahme in die
nichste Generation. Beide Selektionsweisen sollen vermeiden, dass die ge-
netische Programmierung zu einer reinen Optimierung der Fitness wird.
Genetische Algorithmen setzen zu diesem Zweck autoadaptive genetische
Operatoren ein, wihrend genetische Programmierung einen zufilligen As-
pekt in den Selektionsschritt aufnimmt. Dieser Versuch der aktiven Distan-
zierung von ZIELORIENTIERTEN OPTIMIERUNGSALGORITHMEN deutet an,
dass die spiter im zweiten Hauptteil vorgeschlagene Unterscheidung opti-
mierungsniherer und -fernerer Ausprigungen maschinellen Lernens auch
fiir die Informatik interessant sein kann.

Beispiele fiir genetische Programmierung

Ein Beispiel fiir genetische Programmierung bildet die Suche nach einem
Strukturvorschlag zur Losung des Spiels >Turmbau zu Hanoic«.
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Abbildung 14: Aufbau und Zielzustand des Turmbaus von Hanoi
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Die Aufgabenstellung beim Turmbau von Hanoi beginnt mit der Vorgabe
von drei Pfihlen, wobei auf einem Pfahl drei der Groe nach sortierte, un-
terschiedlich breite Scheiben platziert sind. Ziel ist es, diese Scheiben in der
gleichen Anordnung auf einem anderen Pfahl zu platzieren. In jedem Zug
darf immer nur genau eine Scheibe auf einmal bewegt werden und es diir-
fen auf allen Pfahlen nur kleinere auf groB3eren Scheiben platziert werden.
Die denkbaren Ziige entsprechen bei dieser Aufgabe den Bewegungen einer
speziellen Scheibe von einem bestimmten Pfahl zu einem anderen Pfahl
und sind algorithmisch einfach beschreibbar. Strukturvorschlédge setzen sich
direkt aus einer Anreihung von Ziigen zusammen, und sowohl die Zulds-
sigkeit der Zugfolge als auch deren Funktionstiichtigkeit sind einfach zu
simulieren und direkt durch den Nutzer iiberpriifbar. Wesentlich ist hier,
dass die denkbaren Ziige als fixe Komponenten des Strukturvorschlages be-
trachtet werden. Die Menge der denkbaren Ziige darf nicht erweitert wer-
den und nur die Reihenfolge der Ziige darf durch evolutionédre Operatoren
evolviert werden. Die Art und Weise, wie die Reihenfolge evolviert wird,
darf wiederum selbst evolviert werden, das heift, die evolutionidren Opera-
toren konnen autoadaptiv sein. Gleichzeitig konnen durch die Fixierung der
denkbaren Ziige dennoch keine iiberraschenden Losungen auftreten. Denk-
bar wiren durchaus auch evolvierte Zugoptionen, etwa konnte die Hilfte
der dritten Scheibe auf den zweiten Pfahl geschoben werden. Wenn in der
Praxis alle undenkbaren Ziige tatsichlich auch nicht umsetzbar sind, ist
solch eine Vorgehensweise wenig hilfreich, aber in der Praxis treten selten
unverdnderliche Rahmenbedingungen auf, gegen die nicht verstolen wer-
den darf. Ein MLA kann hier helfen, die Menge der denkbaren Reaktionen
im Kontext einer speziellen Aufgabe nur als einen Teil des Suchraums fiir
den Strukturvorschlag zu betrachten.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

80 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

Ein etwas komplexeres Beispiel fiir genetische Programmierung ist das
eingangs beschriebene automatisierte Design von elektronischen Schalt-
kreisen (Koza et al. 1996), das in der Praxis mittels genetischer Program-
mierung realisiert werden kann. Die technischen Details einer solchen Rea-
lisierung stehen in der interdisziplindren Betrachtung des maschinellen
Lernens nicht im Fokus, allerdings ist es hilfreich, eine Intuition der Gro-
Benverhiltnisse der Parameter zu entwickeln. Ergidnzend zur eingangs er-
folgten Darstellung daher nachfolgend Groenordnungen der Parameter aus
einer praktischen Anwendung:

e In jeder Generation bestand die Population aus iiber 500.000 Schalt-
kreisentwiirfen.

* Die besten 10% jeder Generation wurden unveridndert wiederverwendet,
um mehr Mutationen und Rekombinationen zu erlauben, da bereits eine
gro3e Anzahl von performanten beziehungsweise fitten Individuen aus
der aktuellen Generation iibernommen und somit ein groferes Risiko
eingegangen werden konnte.

e 1% der Individuen der nichsten Generation wurde durch Mutationen,
der iibrige Anteil durch Rekombinationen gewonnen.

e Der Anteil der Schaltkreisentwiirfe, die im Rahmen der Simulations-
software sinnvoll dargestellt werden konnten, begann bei weniger als
5% und stieg im Laufe der nidchsten Generationen erst auf 15%, dann
auf 25%. Im Schnitt iiber alle Generationen entstanden etwa zu 90%
sinnvolle Ergebnisse.

* Nach ungefihr 140 Generationen entstand ein Schaltkreis mit den ge-
wiinschten Spezifikationen.

Der vergleichsweise seltene Einsatz von Mutationen iiberrascht auf den ers-
ten Blick, allerdings gilt hier dieselbe implizite Annahme wie beim Turm-
bau von Hanoi. Die Schaltkreiselemente, die dem MLA als mogliche Kom-
ponenten fiir die Erstellung eines Strukturvorschlages genannt wurden, ent-
sprechen den denkbaren Losungen. Zwar ist beim Schaltkreisdesign klar,
dass auch sehr niitzliche Designs noch nicht entdeckt wurden, allerdings
wird der Bereich von den Nutzern als gut verstanden wahrgenommen, und
die Chancen auf halb-zufillige Entdeckungen durch ein MLA werden als
fast vernachldssigbar erachtet. In anderen Kontexten kann sich diese Ein-
schétzung natiirlich drastisch dndern.
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Evolutionsstrategien

Die Grundannahme und Voraussetzung fiir die Verwendung von Evoluti-
onsstrategien® ist, dass im jeweiligen Kontext kleine Anderungen der
Strukturvorschlige nur kleine Anderungen in deren Performanz und ande-
ren wichtigen Eigenschaften herbeifiihren. Dies entspricht der Annahme ei-
ner hinreichend STARKEN KAUSALITAT als universellem Weltverhalten. Die
zur Performanzmessung verwendete Fitnessfunktion wird bei Evolutions-
strategien als ZIELFUNKTION bezeichnet. Das ist insofern von Bedeutung,
als der Begriff der Zielfunktion sich iiblicherweise in der MATHEMATISCHEN
OPTIMIERUNG wiederfindet, in der versucht wird eine Zielfunktion zu MA-
XIMIEREN, indem Parameter verindert werden, die die Zielfunktion beein-
flussen.

Die Annahme einer starken Kausalitit soll sicherstellen, dass beim Ein-
satz der evolutiondren Operatoren Mutationen, die zu besonders grofen
Verinderungen im Strukturvorschlag oder dessen Eigenschaften fiihren,
und Mutationen, die zu sehr kleinen Verdnderungen fiihren, langfristig sys-
tematisch mit geringerer Wahrscheinlichkeit zu einem Fortschritt im Sinne
der Zielfunktion fithren als Mutationen, die eine zu bestimmende, optimale
GroBle von Verinderungen herbeifithren. Das Ausmal} der Verinderungen,
die eine Mutation auslost, wird als MUTATIONSSCHRITTWEITE bezeichnet.
Ein Ziel von Evolutionsstrategien besteht darin MUTATIONSSCHRITTWEI-
TENBAND zu bestimmen, das aussagt, in welchem Rahmen die Mutations-
schrittweite in einem Evolutionsschritt minimal und maximal liegen sollte.
Entsprechend ist ein zentrales Element von Evolutionsstrategien die Adap-
tion der Mutationsschrittweite und daraus wiederum folgt, dass Evolutions-
strategien im Gegensatz zu anderen Formen evolutiondren Lernens bereits
in ihrer Grundform autoadaptive evolutionidre Operatoren einsetzen. Evolu-
tionsstrategien besitzen dariiber hinaus aufgrund der Voraussetzung einer
starken Kausalitdt und der gezielten Steuerung der Mutationsschrittweite im
Gegensatz zu den anderen Formen evolutionidren Lernens ein mathemati-
sches nutzbares Fundament. Auf dieser Basis konnen mathematische Ana-
lysen der KONVERGENZ des Autoadaptionsprozesses durchgefiihrt werden,

20 Der Begriff der Evolutionsstrategie wird mitunter in der Informatik unterschied-
lich verwendet, allerdings ist die hier beschriebene Verwendung sehr héiufig an-

zutreffen.
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das heifit, Aussagen iiber die Existenz und Beschaffenheit eines Struktur-
vorschlages maximaler Fitness werden moglich.

Codierungen bei Evolutionsstrategien

In Rahmen von Evolutionsstrategien wird ein Individuum durch eine Men-
ge von individuellen OBJEKTPARAMETERN mit zugewiesenen Zielfunkti-
onswerten codiert. Realisiert wird diese Codierung der Strukturvorschlige
durch einen VEKTOR, bei dem Nachkommastellen zugelassen sind. Vekto-
ren sind mathematische Darstellungsformen fiir angeordnete Werte und
werden in folgender Notation dargestellt.

Abbildung 15: Notationsbeispiel eines zufilligen Vektors

Die Verwendung von Nachkommastellen ermdoglicht unendlich viele ver-
schiedene Eingabemoglichkeiten, etwa 2,1 oder 2,11 oder 2,111 und so
fort. Im Gegensatz dazu codierten etwa die Bitfolgen genetischer Algorith-
men typischerweise eine endliche Zahl von moglichen Zusténden.

Evolutionédre Operatoren und Selektion bei Evolutionsstrategien

Wie die genetische Programmierung versuchen auch Evolutionsstrategien
eine komplexe oder undurchsichtige Codierung zu vermeiden und sprechen
nicht von einer Unterscheidung zwischen einem Genotyp und einem Phi-
notyp der Strukturvorschldge. Allerdings verwenden auch Evolutionsstrate-
gien Begriffe der Biologie, um dem Verstindnis der Algorithmen zutragli-
che Assoziationen zu erzeugen. Evolutionsstrategien sprechen von selbst-
adaptiven®' und fixen STRATEGIEPARAMETERN, die im selbstadaptiven Fall
als ENDOGEN und anderenfalls EXOGEN bezeichnet werden. Die Unterschei-
dung soll andeuten, dass exogene Strategieparameter dem Kontext der Auf-
gabe entstammen, die vom jeweiligen MLA bearbeitet werden soll, und

21 >Selbstadaptiv« ist dabei synonym zu der Rede von Autoadaptivitit in dieser Ar-

beit zu verstehen.
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nicht evolviert werden konnen. Die Strategieparameter beziehen sich auf
die Strategie bei dem Einsatz eines evolutiondren Operators und sind im
Einzelnen:

¢ Die GroBle der zu evolvierenden Population

* Die Anzahl der Elternindividuen, die MULTI-REKOMBINATIV Nachkom-
men generieren

* Die Anzahl der von jeder Gruppe von Eltern erzeugten Nachkommen

* Die Entscheidung, ob Elternindividuen bei der néchsten Selektion mit-
beriicksichtigt werden

Die Anzahl der Elternindividuen wird als MISCHUNGSZAHL bezeichnet und
liegt beim Menschen bei zwei Eltern. Evolutionsstrategien verwenden
ebenso wie das iibrige evolutionidre Lernen Mutation und Rekombination
als evolutiondre Operatoren, denn wenn die Mischungszahl eins betrigt,
entspricht dies einer Mutation, da genau ein ELTER evolviert wird und eine
festzulegende Anzahl Nachkommen generiert wird. Durch die Formalisie-
rung des Evolutionsschrittes ist ein groBes Spektrum von evolutiondren
Operatoren darstellbar, die prinzipiell auch bei anderen Formen evolutioni-
ren Lernens Verwendung finden konnten. Hierin findet sich auch die Moti-
vation der Rede von evolutiondren Operatoren, die bisher nur Mutationen
und Rekombinationen unter einem Begriff zusammenfassen konnte. Jetzt
sind Mutationen nur spezielle PARAMETRISIERUNGEN allgemeiner Strate-
gieparameter. Die zentrale Rolle der Suche nach dem Mutationsschrittwei-
tenband fiihrt bei Evolutionsstrategien im Vergleich zu anderen Formen
evolutiondren Lernens zu einem Schwerpunkt auf der Mutation gegeniiber
der Rekombination. Dieser Schwerpunkt ist relativ, da die Mutation hiufig
deutlich mehr Relevanz erhilt als bei anderen Formen evolutiondren Ler-
nens, allerdings dadurch innerhalb der Evolutionsstrategie nicht zwangsldu-
fig hdufiger eingesetzt wird als die Rekombination. Insbesondere gibt es
sehr viel mehr Moglichkeiten zur Rekombination als zur Mutation, da der
entsprechende Strategieparameter nur in genau einem Fall eine Mutation
erzeugt und in allen anderen Fillen Rekombinationen erstellt — auch und
gerade bei sonst identischen Strategieparametern. Ein Ausdruck der Beto-
nung von Mutationen ist, dass Evolutionsstrategien mitunter systematisch
erst Rekombinationen durchfithren und Mutationen dadurch auf einer gro-
Beren Menge von Individuen durchgefiihrt werden konnen.
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Evolutionsstrategien bestimmen durch eine Parameterwahl, ob Elterni-
ndividuen in der Selektion beriicksichtigt werden sollen, dadurch entsteht
eine Verbindung des Evolutionsschrittes mit dem Selektionsschritt. Die Se-
lektion findet als abschlieBender Teil des Evolutionsschrittes statt und die
Wahl, welche Individuen der letzten Generation evolviert werden, wird vor
Durchfithrung der Selektion getroffen. Andere Formen evolutionéren Ler-
nens trennen den Evolutionsschritt und den Selektionsschritt strikt. Lern-
strategien, bei denen nur diejenigen Individuen weiter betrachtet werden,
die eine hohe Fitness aufweisen, konnen so gedacht werden, dass sie jeden
Autoadaptionszyklus mit dem Selektionsschritt beginnen. Diese Denkweise
bestirkt die Wahrnehmung, dass zuerst die Fitness der letzten Generation
bewertet wird, bevor festgelegt wird, wie die neue Generation sich zusam-
mensetzt, dass also Evolutionsschritt und Selektionsschritt strikt getrennt
sind. Diese unterschiedlichen Interpretationen lassen sich wie folgt
visualisieren.

Abbildung 16: Unterschiedliche Autoadaptionszyklen

1. Evolution, 2. Selektion - 1. Evolution, 2. Selektion - 1. Evolution, 2. Selektion

1. Selektion, 2. Evolution - 1. Selektion, 2. Evolution - 1. Selektion, 2. Evolution

Schon bei der Definition evolutiondren Lernens deuteten sich diese beiden
Interpretationsmoglichkeiten an, dort wurde eine einmalige Initialisierung
durchgefiihrt, die als eine erste Selektion interpretiert werden kann.

Problembehandlungen und Weiterentwicklungen
evolutiondren Lernens

Zur Vermeidung von Uberanpassung konnen innerhalb eines Strukturvor-
schlages analog zum Stutzen von Entscheidungsbidumen zufillig gewihlte
Einschrinkungen beziiglich eines Attributes getilgt oder gleich alle Anfor-
derungen an ein bestimmtes Attribut aus dem Strukturvorschlag entfernt
werden.

Evolutionires Lernen tendiert zu CROWDING, womit das Auftreten einer
Gruppe von Individuen bezeichnet wird, die sich untereinander sehr dhneln
und ein hoheres Mal} an Fitness aufweisen als die iibrige Population. Crow-
ding ist selbstverstirkend, da in den nidchsten Evolutionsschritten wiederum
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sehr viele Mutationen und Rekombinationen der fittesten Individuen ent-
stehen. Eine Maflnahme zur Vermeidung dieses Phidnomens ist der Einsatz
von Turnier- oder Rouletteselektion, eine andere MaBBnahme besteht darin
zu fordern, dass jedes Individuum nur einmal als Elter zum Einsatz kommt
oder dass die Anzahl an Nachkommen pro Individuum begrenzt wird. Wei-
terhin kann die gemeinsame Elternschaft von sehr dhnlichen Individuen
verboten oder erzwungen werden um Crowding zu erzeugen oder zu ver-
meiden.

Eine dritte typische Weiterentwicklung evolutiondren Lernens besteht
in der Nutzung des BALDWIN EFFEKTS. Der Baldwin Effekt beschreibt, dass
Individuen in einer sich verindernden Umwelt einen evolutiondren Vorteil
besitzen, falls sie in der Lage sind, unabhéngig von der Entwicklung der
Population, zu der sie gehoren, lernen zu konnen, das heifit in der Lage
sind, mittels lokaler Autoadaptionsprozesse individuell ihre Fitness zu er-
hohen. Individuen, denen individuelles Lernen erlaubt ist, miissen weniger
gut an spezifische Situationen angepasst sein. Die Nutzung dieses Effektes
kann im Rahmen der Wahl der Strategieparameter realisiert werden, indem
evolutiondre Operatoren gezielt auf Teilpopulationen angewendet werden,
die etwa beziiglich der Fitnessfunktion eine gemeinsame Schwiche zeigen.
Wenn Schwichen von Teilpopulationen auf diese Weise gezielt reduziert
werden, kann die Population insgesamt gegebenenfalls in grofleren Schrit-
ten mutieren und das Mutationsschrittweitenband erweitert sich oder kann
sogar hin zu grofleren Schrittweiten verschoben werden.

Viele Ideen und Problemlosungen des evolutiondren Lernens sind aus
der Biologie motiviert und an real existierende Phianomene angelehnt. Das
soll nicht dariiber hinwegtiduschen, dass die Vorgehensweise haufig dieje-
nige einer mathematischen Optimierung ist und der Zufallsfaktor und die
Ziellosigkeit der natiirlichen Evolution keine unmittelbare Entsprechung
haben. Wichtig fiir die Diskussion des zweiten Hauptteils wird aber sein,
dass innerhalb der Informatik im Zusammenhang mit maschinellem Lernen
MafBnahmen entwickelt werden, mit Hilfe derer solch eine zufillige Ziello-
sigkeit nachempfunden und in MLA erzeugt werden kann.
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2.3.4 Lernen von kiinstlichen neuronalen Netzen — KNN
Motivation

KUNSTLICHE NEURONALE NETZE — kurz KNN - bilden ein Feld des maschi-
nellen Lernens, das sich fiir den Entwurf eines Autoadaptionsprozesses die
Prozesse und Strukturen innerhalb des menschlichen Gehirns zum Vorbild
genommen hat. Analog zu der Motivation des evolutiondren Lernens be-
zieht sich auch bei KNN die Motivation auf vereinfachende Aussagen zur
Funktionsweise des Gehirns. Ein Beispiel fiir solch eine Aussage ist die
100-Schritt-Regel.

»Ein Mensch kann einen ihm bekannten Gegenstand oder eine be-
kannte Person innerhalb von 0,1 Sekunden erkennen. Dabei sind bei
einer angenommenen Verarbeitungszeit einer Nervenzelle von 1
Millisekunde maximal 100 sequentielle Verarbeitungsschritte im
Gehirn des Menschen notig.«

(Wikipedia Contributors 2012, 100-Schritt-Regel)

Diese Leistungsparameter werden von technischen Systemen zur Objekter-
kennung noch nicht erreicht. Das Gehirn scheint im Gegensatz zu moder-
nen Rechnern zu einer massiven und funktionellen PARALLELVERARBEI-
TUNG? in der Lage zu sein.

Der Fokus beim Versuch der Ubertragung dieser Fihigkeit auf MLA
liegt nicht auf einer prizisen Modellierung der extrem komplizierten bio-
chemischen Vorginge des Gehirns. Stattdessen wird die Betrachtung auf
einen verhdltnismaBig gut verstandenen Teilbereich dieser Prozesse be-
schrinkt, auf die Funktionsweise spezieller NERVENZELLEN im Gehirn, der
NEURONEN. Kiinstliche neuronale Netze basieren, genau wie der Name es
andeutet, auf der Betrachtung von vernetzten kiinstlichen Neuronen. Weite-
re Eigenschaften des Gehirns, wie eine hohe Parallelitit von Prozessen,
werden von KNN genau dann genutzt, wenn diese sich gut in den Metho-

22 Parallelitiit bezieht sich hierbei auf die KONNEKTIONISTISCHE Idee der Darstel-
lung eines Systems durch die massive Parallelisierung der Arbeitsschritte einfa-
cher, vernetzter Einheiten und die damit verbundenen Moglichkeiten zu VER-

TEILTEN BERECHNUNGEN (Wikipedia Contributors 2012, Konnektionismus).
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den der Informatik nutzen lassen. Andere Eigenschaften wie hormonelle
Abhingigkeiten werden nicht betrachtet.

Kurzgefasst liegt die Motivation fiir die Nutzung von KNN in der Hoff-
nung, die Rolle der Neuronen fiir die biologischen Vorginge im Gehirn
imitieren und mittels kiinstlicher Neuronen die Stérken neuronaler Struktu-
ren auf MLA iibertragen zu konnen. Autoadaptionsprozesse und die resul-
tierenden Strukturvorschldge auf Basis von KNN konnen auch tatsdchlich
trotz des stark vereinfachenden Vorgehens erfolgreich einige Stirken des
menschlichen Gehirns reproduzieren, etwa eine groe Unempfindlichkeit
gegeniiber verfilschten und unvollstindigen Eingaben.

Abgrenzung zu biologischen Gehirnen

Die hier vorgenommenen Charakterisierungen maschineller Lernstrategien
bewegen sich auf der Betrachtungsebene konzeptioneller Ideen und basie-
ren auf der Betrachtung der Ideen und Motivationen hinter der Entwicklung
lernender Algorithmen. Die Entwicklung eines interdisziplindren Verstind-
nisses der Lernstrategien und damit des maschinellen Lernens als Technik-
bereich hingt dementsprechend stark davon ab, dass die Grenzen der zu-
grunde liegenden Metaphern klar dargestellt werden. Dies stellt beim evo-
lutionédren Lernen ein relativ kleines Problem dar, weil die verkiirzte Ver-
wendung von Begriffen aus dem Kontext der Evolution ein héufig anzutref-
fendes Phinomen darstellt und die Begriffe automatisch mit einer gewissen
Skepsis betrachtet werden. Kiinstliche neuronale Netze erfordern dieselbe
Form von Skepsis und um dies zu begriinden folgt ein kurzer Abriss eines
wesentlichen Standpunktes innerhalb der Neuroanatomie beziiglich der
Lernvorginge im menschlichen Gehirn. Das Ziel hierbei ist, eine neutrale
Betrachtung kiinstlicher neuronaler Netze zu ermoglichen und nicht eine
Diskussion der Funktionsweise eines biologischen Gehirns vorzubereiten.
Aus Sicht der Neuroanatomie ist einer der typischsten Fehler bei der Rede
tiber das menschliche Gehirn, dass dessen Funktionsweise als mit der eines
KNN vergleichbar verstanden wird (Teuchert-Noodt 2011). Diese These
soll im Weiteren, aufbauend auf dem Standpunkt von Teuchert-Noodt, kurz
begriindet werden.

Die erste falsche Grundannahme liegt fiir Teuchert-Noodt darin, anzu-
nehmen, dass Menschen als Kleinkinder in einer Art von NULLZUSTAND ihr
lebenslanges Lernen beginnen und dass Menschen Zusammenhinge ken-



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

88 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

nenlernen, um sie dann durch eine Form von Wiederholung zu erlernen. In
diesem Zusammenhang wird héufig die HEBB'SCHE LERNREGEL »what fires
together, wires together« genannt. Diese Aussage ist inhaltlich richtig, wird
aber fiir das Verstidndnis von Lernprozessen deutlich iiberbewertet. Das
menschliche Gehirn ist sehr stark vorstrukturiert. Selbst die Reihenfolge
von moglichen Inhalten, die vom menschlichen Gehirn in den einzelnen Al-
tersstufen der kindlichen Entwicklung erlernt werden konnen, ist stark
vorgegeben.

Eine zweite falsche Intuition, die durch den Vergleich mit KNN vermit-
telt wird, ist diejenige, dass verstanden wird oder modellierbar ist, wie das
menschliche Gehirn arbeitet. Dies ist schlicht noch nicht der Fall und die
vorliegenden Erkenntnisse sind nicht ohne groBere und noch ausstehende
Anstrengungen in andere Wissenschaftsbereiche wie die Informatik zu
iibertragen. Im Gehirn liegen mit Neuronen und GLIAZELLEN mindestens
zwel unterschiedliche Formen von Nervenzellen vor, die eine zentrale Rolle
spielen und in komplexen Abhingigkeiten zueinander stehen (Wikipedia
Contributors 2012, Neuronales Netz). Die Funktionsweise dieser Gliazellen
hat in der Arbeit mit KNN keine Entsprechung. Weiterhin sind die chemi-
schen beziehungsweise hormonellen Abhingigkeiten innerhalb des Gehirns
noch weitgehend unverstanden und insbesondere noch nicht mit Mitteln der
Informatik modellierbar. Ein Grund fiir die Fokussierung auf Neuronen in
der Diskussion der Funktionsweise des Gehirns konnte aus Sicht Teuchert-
Noodts darin liegen, dass die Entdeckung von Nervenzellen in der Form
von Neuronen zu genau prognostiziert wurde. Es lagen konkurrierende
Theorien iiber die prinzipiellen Abldufe im Gehirn vor und eine dieser The-
orien postulierte das Bestehen einer Zelle, die aufgebaut sein sollte, wie ein
Neuron tatsidchlich aufgebaut ist. Entsprechend war nach dem experimen-
tellen Nachweis beziehungsweise der Entdeckung der Neuronen mittels
verbesserter Technik die Uberzeugung groB, dass die Theorie, die diese
Zellen prognostiziert hatte, genau zutreffend sei. Dieser Erfolg hat die gro-
e Popularitit der Neuronen mitbegriindet und eine iibergro3e Emphase der
Bedeutung dieser Art der Nervenzelle begiinstigt, da Neuronen sofort inten-
siv untersucht werden konnten und inzwischen einen vergleichsweise gut
dokumentierten Baustein des menschlichen Gehirns darstellen.

KNN sind ohne umfangreiche Weiterentwicklungen nicht dazu geeignet
Gehirne beziehungsweise Gehirnprozesse zu simulieren. Zwar eignen sich
KNN fiir den Einsatz in Kontexten, in denen ein Uberfluss an Sensordaten
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vorliegt und bei denen wenig Vorwissen besteht, aber das Gehirn ist
schlicht zu komplex, um es ohne massive Vorstrukturierungen der einzu-
setzenden KNN funktionell anzunidhern. Vereinfachende Theorien wie die
Lokalisierung, die es erlauben wiirden, ein Gehirn mittels lokaler Modelle
anzunihern, scheinen nicht einsetzbar zu sein. Zwar gibt es auch Erfolge im
Versuch, Hirnprozesse mit Hilfe der Informatik zu verstehen, etwa bei der
Diagnose von posttraumatischen Belastungsstérungen bei Soldaten (Hayes
et al. 2011). Allerdings basieren diese Methoden, unabhéngig davon, wie
viel Potenzial ihnen iiberhaupt zugebilligt werden kann?, nur sehr nachran-
gig auf maschinellem Lernen oder speziell auf KNN. Der Hauptvorteil des
Einsatzes von KNN als MLA liegt — wie noch diskutiert wird — darin, dass
KNN ohne umfangreiche Vorstrukturierung durch die Entwickler oder Nut-
zer eingesetzt werden konnen. Eine Simulation von Gehirnprozessen kann
auf dieser Stédrke nicht aufbauen.

Insgesamt sind kiinstliche Neuronen mathematische Modelle, die auf
der Funktionsweise von natiirlichen Neuronen basieren, aber so abgewan-
delt wurden, dass sie sich gut in der Informatik und dort im maschinellen
Lernen einsetzen lassen. Zwar lassen sich einige Stirken und Schwichen
von neuronalen Netzen auch bei kiinstlichen neuronalen Netzen beobach-
ten, allerdings geben die neuronalen Netze nur einen Indikator dafiir ab, in
welchen Bereichen der KNN eine genauere Analyse gegebenenfalls einen
Mehrwert ergeben wiirde.

Exemplarische Einsatzgebiete von KNN

Einer der bekanntesten und erfolgreichsten Einsitze kiinstlicher neuronaler
Netze ist die Entwicklung von Algorithmen, die in der Lage sind, Back-
gammon zu spielen. Backgammon ist ein wiirfelbasiertes 2-Personen-
Brettspiel, bei dem nach jedem Wiirfelwurf fiir den aktuellen Spieler eine
begrenzte Anzahl von Ziigen moglich ist. KNN konnen im Backgammon
sehr erfolgreich als Lernstrategie eingesetzt werden.

»[KNN] excel at strategic and positional judgment, using their

knowledge to make fine distinctions between plays. They are less

23 Eine Darstellung der engen Grenzen der Beobachtbarkeit von Hirnprozessen
gibt Hasler (Hasler 2011, S. 39ff).
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skilled in >technical” positions, such as bearing in against an an-
chor, which humans solve by calculation of the probabilities.

This is the opposite of the situation in many other games, in which
computers calculate tactics well but fall short in strategic under-
standing. As a result there's been a lot of interest in applying tem-
poral difference learning with neural nets to other games, and to
mundane tasks t0o.«

(Scott 2001)

Die Aussage von Scott zeigt eine fiir Algorithmen kontraintuitive Schwi-
che: sie sind menschlichen Spielern in berechenbaren Situationen unterle-
gen. Auch beim Backgammon treten solche Situationen auf, etwa im End-
spiel, in dem die Spieler hiufig keine Moglichkeit mehr haben die Spiel-
steine des Gegners zu bedrohen oder dessen Zugplanung zu beeinflussen.
KNN sind schlechter als andere MLA fiir Kontexte geeignet, in denen
Vorwissen wie die Wahrscheinlichkeiten von Wiirfelergebnissen dem MLA
mittels einer Vorstrukturierung vorgegeben werden konnen. KNN kénnen
in solchen Stellungen nicht analytisch die Wiirfelwahrscheinlichkeiten er-
rechnen und einen optimalen Zug identifizieren. Eine in diesen Situationen
von menschlichen Spielern umgesetzte, stellungsbezogene Spielweise be-
ruht auf klaren Berechnungen oder zumindest mathematischen Abschiit-
zungen der Niitzlichkeit eines Zuges, basierend auf mathematischem Vor-
wissen. Dennoch sind KNN sehr erfolgreich im Backgammon eingesetzt
worden, da dort die prizise Bewertung der aktuellen Spielposition — der
STELLUNG — aufgrund fehlenden theoretischen Wissens vergleichsweise
schwierig ist. Unabhéngig von der Frage des fehlenden Vorwissens ist es
bei der Nutzung eines KNN besonders gut moglich, das MLA im Rahmen
des Autoadaptionsvorgangs gegen eine Kopie von sich selbst spielen zu
lassen, ohne dass der Lernvorgang darunter leidet. Auf diese Weise konnen
sehr viele simulierte Spiele in sehr kurzer Zeit durchgefiihrt werden und der
Zufallseffekt des Wiirfelwurfes wirkt dabei einer Uberanpassung entgegen.
Der Autoadaptionsprozess benotigt daher im Prinzip keine Trainingsdaten
und kann groBtenteils automatisch ablaufen. Die Eingabedaten eines MLA
sind in diesem Fall die Ergebnisse der Wiirfelwiirfe und die Ziige des ande-
ren MLA. Insgesamt bewegt sich die Spielstirke der besten kiinstlichen
neuronalen Netze im Backgammon auf Weltklasseniveau und einige der
entsprechenden Programme sind kostenlos im Internet verfiigbar. Die ver-
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fugbaren KNN sind dann bereits mit mehreren Millionen Partien trainiert
worden und stellen schon den aus dem Autoadaptionsprozess entstandenen
Strukturvorschlag dar, wodurch sie auch auf rechenschwachen Computern
eingesetzt werden konnen?,

Ein zweites Anwendungsbeispiel kommt aus der Bilderkennung (Rus-
sell et al. 2007, S. 914ff) und soll dazu dienen die Leistungsfihigkeit von
KNN zu illustrieren. In dieser Anwendung wurde eine Datenbank aus
60.000 handschriftlichen Ziffernproben zugrunde gelegt und die Aufgabe
bestand darin die Ziffern zu erkennen. KNN konnten ihre Fehlerrate im
Laufe einiger Weiterentwicklungen von 1,6% iiber 0,9% auf schlieBlich
0,7% verbessern. Hier wurde sehr viel menschliches Vorwissen in den Au-
toadaptionsprozess eingebracht und die KNN wurden gezielt fiir den spezi-
fischen Kontext vorstrukturiert. Die Fehlerrate eines Menschen bei der Zif-
fernerkennung liegt im genannten Beispiel geschitzt bei 0,2%, allerdings
wurde fiir eine vergleichbare Datenbasis des United States Postal Service
heuristisch eine Fehlerrate von 2,5% fiir den Menschen ermittelt. In jedem
Fall geben die GroBenordnungen der Fehlerraten ein sehr hilfreiches Gefiihl
fiir die Leistungsfihigkeit von KNN?,

Funktionsbeschreibung kiinstlicher neuronaler Netze

Die Teilfunktionalitit des Gehirns, die in KNN nachgebildet werden soll,
wird, wie bereits angedeutet, durch die erwihnte Hebb'sche Lernregel be-
schrieben. Diese 1946 vom Psychologen Donald Hebb aufgestellte These
beschiftigt sich mit Strukturen verbundener Neuronen, das heiflt, mit neu-
ronalen Netzen, und besagt sinngeméil, dass ein neuronales Netz lernt, in-
dem bei gleichzeitiger Reizung zweier Neuronen die Stéirke ihrer Verbin-
dung vergrofert wird. Die relativ bekannte Kurzfassung dieser Lernregel ist
die Formulierung »what fires together, wires together«. Der Hauptgrund,

24 Fine gute lesbare Einfihrung in die Konstruktion eines Backgammon-
Programms auf Basis von KNN - inklusive einer niitzlichen Visualisierung der
Grenzen der Leistungssteigerung durch immer weitere Trainingspartien — findet
sich bei Tsinteris (Tsinteris 2012).

25 Einige gut verstindliche, Animationen der Vorgehensweise beziehungsweise
der Fihigkeiten von KNN im Hinblick auf Zahlenerkennung finden sich bei
LeCun (LeCun 2011).
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aus dem diese Lernregel als Grundlage einer Lernstrategie eingesetzt wird,
findet sich in der folgenden Perspektive.

»Viele der Modelle, die diskutiert wurden, beschéftigen sich mit der
Frage, welche logische Struktur ein System besitzen muss, um eine
Eigenschaft X darzustellen... Ein alternativer Weg, auf diese Frage
zu schauen, ist folgender: Was fiir ein System kann die Eigenschaft
X (im Sinne einer Evolution) hervorbringen? Ich glaube, wir kon-
nen in einer Zahl von interessanten Fillen zeigen, dass die zweite
Frage gelost werden kann, ohne die Antwort zur ersten zu kennen.
(Rosenblatt 1962)«
(Gorz et al. 2003, S. 11)

KNN konnen mit Hilfe eines Autoadaptionsprozesses, basierend auf kiinst-
lichen Neuronen und der Hebb'schen Lernregel, erwiinschte Eigenschaften
hervorbringen, ohne dass im Vorhinein bekannt ist, welche Struktur fiir die
Realisierung dieser Eigenschaft notwendig ist. Daraus folgt sofort, dass
KNN ihre Struktur in noch groferem Umfang als andere ML A autoadaptiv
anpassen miissen. Die entstehenden Netze stellen Strukturvorschlige dar,
denen keine geschickte Codierung des Kontextes und kein formales Vor-
wissen zugrunde liegen, sondern die als Gesamtstruktur entsprechend der
Hebb'schen Lernregel systematisch auf Eingaben reagieren. KNN kommen
damit der urspriinglichen in der Einleitung dargestellten Idee eines assozia-
tiv lernenden Algorithmus sehr nahe.

Fiir den Einsatz von KNN als Lernstrategie ergibt sich daraus, dass zur
Durchfiihrung des Lernvorgangs — analog zur Verwendung von evolutioni-
rem Lernen— nur sehr wenige Parameter oder gar analytische Hintergrund-
informationen identifiziert oder quantifiziert werden miissen. Lediglich die
Auswahl der relevanten EingabegréBen ist notwendig, und im Gegensatz zu
evolutiondrem Lernen muss dariiber hinaus kein Aufwand in die Erstellung
einer Codierung investiert werden. Gerade weil dem Autoadaptionsprozess
eines KNN keine interpretierbare Codierung zugrunde liegt, konnen aus
dem Strukturvorschlag eines KNN nicht ohne Weiteres die Faktoren, die zu
diesem Ergebnis gefiihrt haben, abgelesen werden. Die Autoadaption eines
KNN resultiert in der Aneignung einer Fahigkeit und nicht in der Darstel-
lung, wie diese Fahigkeit erlernt werden kann.
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Die Komponenten kiinstlicher neuronaler Netze

Ein kiinstliches neuronales Netz setzt sich aus EINHEITEN genannten Kno-
ten und GERICHTETEN VERBINDUNGEN zwischen diesen Knoten zusammen.
Die Einheiten sind nicht notwendigerweise mit allen anderen Einheiten
verbunden, insbesondere liegt nicht immer eine Verbindung in beide Rich-
tungen vor. Die Daten, die ein KNN erhélt und weiterverarbeitet, werden
SIGNALE genannt. Dieser Begriffsbildung soll hier gefolgt werden, um die
Intuition einer potenziellen Inhaltslosigkeit und der Konzeptlosigkeit eines
Signals zu stirken. Ein KNN ist in der Lage Eingabesignale aufzunehmen,
sie zwischen den Einheiten weiterzuleiten, dabei zu modifizieren und
schlieBlich Ausgabesignale zu erzeugen. Die Stirke einer gerichteten Ver-
bindung zwischen zwei Knoten wird deren GEWICHT genannt. Der Auto-
adaptionsprozess eines KNN entspricht der Adaption der Gewichte der
Verbindungen zwischen Einheiten, wobei sich prinzipiell jedes Gewicht in
jedem Adaptionsschritt indern kann und jede solche Anderung die Reakti-
onsmuster des gesamten KNN beeinflussen kann. KNN verzichten im
Rahmen des Autoadaptionsprozesses auf die Manipulation interpretierbarer
Symbole. Strukturvorschlidge setzen sich nicht aus codierten Regeln zu-
sammen, sondern aus einer Anordnung von Knoten, Verbindungen und
Verbindungsgewichten. Die nachfolgende Abbildung zeigt eine exemplari-
sche Visualisierung einer solchen Anordnung mit drei Eingabesignalen A,
B und C, sowie einem Ausgabesignal D.

Abbildung 17: Vollstindig verbundenes KNN

Q Einheit

Gerichtete
Verbindung

Farbe

Gewicht

Eingaben Verborgene Ausgaben
Einheiten
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Als erstes soll die Rolle der Einheiten genauer betrachtet werden. Diese
fungieren als KUNSTLICHE NEURONEN, das heif3t, sie orientieren sich in ihrer
Funktionsweise an den Neuronen im menschlichen Gehirn.

»Die >Schaltungstechnik< von Neuronen kennt iiblicherweise meh-
rere Eingangsverbindungen sowie eine Ausgangsverbindung. Wenn
die Summe der Eingangsreize einen gewissen Schwellenwert iiber-
schreitet [...] >feuert< das Neuron [...] das Ausgangssignal des Neu-
rons.«

(Wikipedia Contributors 2012, Neuronales Netz)

KNN konstruieren kiinstliche NEURONEN, indem sie Einheiten einsetzen,
die in der Lage sind, aus einem oder mehreren Eingabesignalen ein oder
mitunter auch mehrere Ausgabesignale zu erzeugen. Die Erzeugung eines
Ausgabesignals in einer Einheit wird entsprechend als AKTIVIERUNG dieser
Einheit bezeichnet. Aktivierungen konnen sowohl der Signalweiterleitung
an eine andere Einheit als auch der Ausgabe an den Nutzer des KNN die-
nen. Einheiten, deren Aktivierungsfunktion ein Eingabesignal des Nutzers
aufnimmt oder ein Ausgabesignal an den Nutzer abgibt, werden als EINGA-
BE- respektive AUSGABEEINHEITEN bezeichnet. Die verbliebenen Einheiten
werden unter dem Begriff VERBORGENE EINHEITEN zusammengefasst. Im
obigen Beispiel sind in der mittleren Spalte drei verborgene Einheiten zu
sehen.

Die Systematik, nach der eine Einheit Aktivierungen vornimmt, wird
als AKTIVIERUNGSFUNKTION bezeichnet. Eine Aktivierungsfunktion muss
nur eine Anforderung erfiillen, sie muss die Entscheidung iiber die Aktivie-
rung der zugeordneten Einheit nach einem systematischen Kriterium tref-
fen, das die jeweiligen Eingabesignale beriicksichtigt. Unterschiedliche
Einheiten konnen individuelle Aktivierungsfunktionen aufweisen, und eine
Anpassung dieser Funktionen im Rahmen des Autoadaptionsprozesses ei-
nes KNN ist zwar uniiblich, kann aber durchaus vorgenommen werden. Ei-
ne einfache Aktivierungsfunktion besteht darin, die Stirke der Eingabesig-
nale zu summieren und die jeweilige Einheit zu aktivieren, wenn diese
Summe einen gewissen SCHWELLENWERT tiberschreitet. Eine leichte Wei-
terentwicklung dieser Aktivierungsfunktion besteht darin, die Eingabesig-
nale nicht lidnger gleichberechtigt zu summieren, sondern jedes Signal in
seiner Wichtigkeit fiir die Summe einzuschétzen und mit einem GEWICHT
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zu belegen. Im der folgenden Visualisierung wurde einmal eine normale
Summe gebildet und in zweiten Fall dem Signal B ein doppelt so grofes
Gewicht beigemessen wie dem Signal A.

Abbildung 18: Maglichkeiten einer Signalgewichtung

Verinderungen in der Signalstirke von Signal B haben durch die Wahl die-
ses Gewichtes einen doppelt so groBen Einfluss auf die Erreichung des
Schwellenwertes wie Verdnderungen von A. Jeder gerichteten Verbindung
eines KNN, aufler den Ausgabesignalen an die Nutzer, ist eine Gewichtung
zugeordnet. Dieses VERBINDUNGSGEWICHT stellt den Einfluss des transpor-
tierten Signals auf die angesteuerte Einheit dar. Die Anzahl der Einheiten
und die Definition der Aktivierungsfunktionen, sowie die Anzahl und Ori-
entierung der gerichteten Verbindungen eines KNN werden meist vor Be-
ginn des Autoadaptionsprozesses fixiert. Die Adaptivitit eines KNN liegt in
diesem Fall ausschlieBlich in der Wahl der Verbindungsgewichte, das heif3t,
die Verbindungsgewichte stellen die manipulierbaren Parameter des KNN
dar. Der Raum aller moglichen Verbindungsgewichte stellt fiir die KNN
den Suchraum des Autoadaptionsprozesses dar und wird als GEWICH-
TUNGSRAUM bezeichnet. Die Verbindungsgewichte dndern sich wihrend
des Autoadaptionsprozesses mit der Betrachtung jedes Eingabedatums. Ein
KNN kann mit zufilligen Gewichten initialisiert werden, optional kann je-
doch auch analytisches Hintergrundwissen zu Abhingigkeiten zwischen
den Attributen der Eingabedaten bei der Initialisierung der Gewichte be-
riicksichtigt werden. Einerseits kann, wie im Beispiel der Ziffernerkennung,
die Leistung eines KNN verbessert werden, wenn Hintergrundwissen ein-
gesetzt wird, andererseits besteht der wesentliche Punkt gerade darin, dass
diese Moglichkeit optional ist. Die Eingabedaten eines KNN konnen in na-
hezu jeder Art und Weise tibergeben werden, es ist nicht erforderlich eine
konsistente oder alle Teilaspekte erfassende Codierung zu erstellen. Die
Eingabedaten diirfen und werden in der Praxis nicht direkt vergleichbar,
fragmentarisch und mitunter sogar widerspriichlich sein. Das Lernen mit-
tels kiinstlicher neuronaler Netze ist dementsprechend weitgehend unemp-
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findlich auch gegeniiber starkem Rauschen. Es geniigt prinzipiell all dieje-
nigen Aspekte der Trainingsdaten, die als potenziell relevant fiir den zu er-
stellenden Strukturvorschlag eingestuft werden, zu erfassen und dem KNN
zu iibergeben.

Der Autoadaptionsprozess bei KNN

Der Autoadaptionsprozess bei KNN durchlduft Zyklen, die als EPOCHEN
bezeichnet werden. Innerhalb einer Epoche besteht der Prozess aus den fol-
genden Schritten.

A. Die Eingabesignale werden von den Eingabeeinheiten aufgenommen.
Die Eingabeeinheiten initiieren einen durch die Aktivierungsfunktionen
und die Gewichte der beteiligten Einheiten geleiteten SIGNALFLUSS.

B. Der Signalfluss setzt sich entlang der gerichteten Verbindungen durch
das KNN fort.

C. Die Ausgabeeinheiten geben die resultierenden Signale aus.

D. Eine AKTUALISIERUNGSREGEL tritt in Kraft und nimmt eine Anpassung
der Gewichte des KNN vor.

Die Aktivierungsregel kann sehr unterschiedlich ausfallen und sowohl
tiberwachtes als auch uniiberwachtes Lernen realisieren. Wenn ein KNN
tiberwachtes Lernen realisieren soll, wird ihm ein Trainingsdatum {iberge-
ben und das Ausgabesignal, das das KNN im seinem aktuellen Zustand er-
zeugt, wird mit dem Wert verglichen, den das Trainingsdatum vorgibt. Die
Abweichung wird als FEHLER bezeichnet und die Gewichte des KNN wer-
den so angepasst, dass der Fehler der Ausgabeeinheiten minimal oder zu-
mindest kleiner als zuvor wird. Diese Vorgehensweise birgt die Herausfor-
derung, dass Fehler verborgener Einheiten nicht direkt messbar sind. Zwar
konnen verborgene Einheiten in den meisten KNN beobachtet werden, aber
das Verborgene an ihnen ist ihre Funktion beziehungsweise ihre Relevanz
fiir das Gesamtnetz. Die Trainingsdaten machen natiirlich keine Vorgaben
fiir den Zustand von verborgenen Einheiten. Ein Ansatz mit diesem Prob-
lem umzugehen besteht darin, eine Einheit als fiir einen Teil der Fehler al-
ler ihr nachfolgenden Einheiten anzusehen. Auf diesem Weg konnen Fehler
von Ausgabeeinheiten auf die mit ihnen verbundenen verborgenen Einhei-
ten iibertragen werden, wodurch ein epochenabhidngiger Sollwert fiir die
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entsprechende verborgene Einheit erstellt werden kann. Dieser Ansatz zur
Analyse verbogener Einheiten wird als BACKPROPAGATION bezeichnet und
soll im Weiteren visualisiert und detaillierter dargestellt werden. Ein Ver-
standnis, inwiefern die verborgenen Einheiten eines KNN verborgen sind
beziehungsweise analysiert werden konnen, verlangt zumindest grundle-
gende interdisziplindre Kenntnisse beziiglich dieser Aktualisierungsregel.
Zur besseren Ubersicht wurde das KNN in der Visualisierung gegeniiber
der vorherigen Abbildung spiegelverkehrt dargestellt, da im ersten Schritt
die Ausgabeeinheit betrachtet wird und dann entgegen dem Signalfluss die
ibrigen Einheiten analysiert werden.

Abbildung 19: Backpropagation als Aktualisierungsregel

QO Einheit

Gerichtete
Verbindung

C,: Gewicht
aktualisiert

B,: Gewicht C,: Gewicht
A: Fehler aktualisiert aktualisiert
festgestellt B,: Gewicht Cg: Gewicht

aktualisiert aktualisiert

C,: Gewicht
aktualisiert

Ausgabe Eingaben

Die Aktualisierungsregel zur Adaption der Gewichte verborgener Einheiten
basiert auf den folgenden Schritten.

A. Beim Vergleich eines Ausgabesignals mit den Vorgaben eines Trai-
ningsdatums wird ein Fehler festgestellt.

B. Die Gewichte der eingehenden Verbindungen werden so abgedndert,
dass der Fehler in der Ausgabeeinheit verkleinert wird.

C. Die Verbindungen, deren Gewichte gerade veridndert wurden, entstam-
men bestimmten Einheiten — im obigen Beispiel den zwei rechten Ein-
heiten. Der Vergleich der gewiinschten neuen Ausgabesignale mit den
bisherigen Ausgabesignalen definiert einen Fehler. Die Gewichte der
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eingehenden Verbindungen werden wiederum so abgeéndert, dass die-
ser Fehler verkleinert wird.
D. Schritt C wird wiederholt, bis die Eingabeeinheiten erreicht werden.

Die genannten Schritte konnen und werden in der Praxis im Rahmen des
Einsatzes einer Aktualisierungsregel sehr hiaufig durchlaufen. Das bedeutet,
innerhalb einer Epoche wird die Aktualisierungsregel formal nur einmal
angewendet, aber dennoch konnen sehr viele Gewichtsaktualisierungen
vorgenommen werden. Ein Beispiel ist, dass der beschriebene Prozess zur
Adaption der Gewichte solange durchlaufen wird, bis die zu korrigierenden
Fehler eine festgesetzte Grenze unterschreiten.

Wenn im Zusammenhang mit KNN von uniiberwachtem Lernen ge-
sprochen wird, dann wird darunter verstanden, dass das KNN Signale klas-
sifizieren kann, ohne dass die moglichen Klassen im Vorhinein bekannt
sind. Ein erstes Beispiel hierfiir sind SELBSTORGANISIERENDE MERKMALS-
KARTEN oder kurz selbstorganisierte Karten. Hierbei wird jede Eingabeein-
heit mit allen Nicht-Eingabeeinheiten des KNN verbunden, wie etwa im
folgenden Beispiel.

Abbildung 20: Selbstorganisierende Karte aktiviert Kategorie 1

QO Einheit

Gerichtete
Verbindung

Eingaben Ausgaben

Das Konzept einer selbstorganisierenden Karte ist, dass fiir jedes Eingabe-
signal diejenigen Einheiten identifiziert werden, deren Verbindungsgewich-
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te die groBte Ahnlichkeit mit diesem Eingabesignal aufweisen. Im obigen
Beispiel entspricht das aktuell betrachtete Trainingsdatum den Eingangs-
signalen A, B und C und die Verbindungsgewichte der Einheit I sollen am
ehesten mit den Eingangssignalen iibereinstimmen. Nachdem auf diese
Weise eine Einheit identifiziert wurde, besteht die Aktualisierungsregel
selbstorganisierender Karten darin, dass die Verbindungsgewichte der be-
schriebenen Einheit dem Eingabesignal noch weiter angenéhert werden.
Wenn immer wieder dasselbe Trainingsdatum eingelesen wird, wird ir-
gendwann eine Einheit mit genau den zu den Eingangssignalen passenden
Verbindungsgewichten vorliegen. Im obigen Beispiel wurde der Umgang
mit drei Signalen dargestellt. Die Verbindungsgewichte einer Einheit kon-
nen in diesem Beispiel als die Koordinaten eines Punktes im dreidimensio-
nalen Raum interpretiert werden. Im Beispiel lagen drei Einheiten vor, die
jeweils drei Verbindungsgewichte aufweisen. Das bedeutet, den Einheiten
I, IT und III konnen Punkte im Raum zugewiesen werden. Wenn beispiels-
weise angenommen wird, dass jede Ausgabeeinheit nur genau ein Verbin-
dungsgewicht ungleich null besitzt, so liegen die drei Einheiten I, Il und III
in einem Koordinatensystem auf den Achsen?®.

Abbildung 21: Verbindungsgewichte als Werte der Raumachsen

Wenn jetzt ein Eingangssignal an das MLA iibergeben wird, konnen die
drei Komponenten A, B und C der Eingabe wiederum als Koordinaten im

26 Zum Beispiel hat die Einheit II eine Ausprigung von null in die Breite und in
die Tiefe. Diese Einheit besitzt lediglich fiir die Hohe einen (in diesem Fall posi-

tiven) Wert.
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dreidimensionalen Raum interpretiert werden. Die Annédherung der dem
Eingabesignal dhnlichsten Ausgabeeinheit konnte beispielsweise wie folgt

aussehen.
Abbildung 22: Adaption von Verbindungsgewichten
Eingangssignal Eingangssignal
o
y y
*
Il N[
Il 11}
= X * X
z z

Die Visualisierung ist etwas irrefithrend, da sich in der Praxis bei einer
selbstorganisierenden Karte die Gewichte sehr vieler Einheiten >in Rich-
tung< des Eingabesignals bewegen, die nichstgelegenen jedoch stirker als
die weiter entfernten Einheiten. So bilden sich nach einer gewissen Zeit die
Muster, die in den Rohdaten vorliegen, im KNN nach. Die Funktionsweise
selbstorganisierter Karten liefert eine sehr gute Intuition, wie ein MLA in
der Lage sein kann, nach Durchfiithrung eines vollig ungesteuerten Auto-
adaptionsprozesses Strukturen vorzuschlagen, die einen Bezug zu den Ein-
gabedaten haben.

Lernen mittels KNN hat generell die Schwiche, dass Eingabesignale,
die keine Ahnlichkeit zu den zuvor verarbeiteten Trainingsdaten aufweisen,
ein unberechenbares Verhalten des KNN hervorrufen. Die ADAPTIVE RESO-
NANZTHEORIE ist ein Ansatz des uniiberwachten Lernens, der dieses Prob-
lem zumindest fiir den Zeitraum des Lernvorgangs behebt. Allerdings rea-
gieren auch die auf diese Weise erzeugten Strukturvorschlige — die Ergeb-
nisse des Autoadaptionsprozesses — nicht systematisch auf neuartige
Eingabesignale.

Im Rahmen der adaptiven Resonanztheorie wird analog zu den selbst-
organisierenden Karten bei der Aktualisierungsregel die Ahnlichkeit der
Eingabesignale mit den Gewichten der Einheiten des KNN festgestellt und
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die dhnlichste Einheit dem Eingabesignal noch weiter angendhert. Aller-
dings werden nur die Gewichte der dhnlichsten Einheit adaptiert, die adap-
tive Resonanztheorie entspricht diesbeziiglich genau dem obigen Beispiel.
Uber die Anpassung der dhnlichsten Einheit hinaus besitzt die adaptive Re-
sonanztheorie, im Gegensatz zu den selbstorganisierenden Karten, einen
zusitzlichen WACHSAMKEITSPARAMETER. Dieser Wachsamkeitsparameter
entscheidet, ob die dhnlichste Einheit ausreichend grofle Ubereinstimmun-
gen aufweist oder ob mit dem Eingabesignal etwas komplett Neues vom
MLA registriert wurde, fiir das im KNN noch keine Entsprechung besteht.
Wenn die Ahnlichkeit als ausreichend grof} betrachtet wird, wird das KNN
als IN RESONANZ befindlich bezeichnet. In dem Fall, dass die Ahnlichkeit
nicht ausreichend grof ist, wird eine zusitzliche Einheit erzeugt und die
Gewichte der zusitzlichen Einheit werden entsprechend dem als neu beur-
teilten Eingabesignal eingerichtet. Wenn Teile eines KNN sich zu einem
Eingabesignal in Resonanz befinden, kénnen Einheiten eindeutig Klassen
von Eingabesignalen zugeordnet werden. Das bedeutet, dass die Unter-
scheidung der Klassen von Eingabesignalen im entstandenen Strukturvor-
schlag eine strukturelle Entsprechung aufweist. Eine solche LOKALE RE-
PRASENTATION hat zwei Stdrken: zum einen kann ein solches KNN nach
Abschluss des Autoadaptionsvorgangs aufgrund seiner hohen Parallelitit
sehr schnell ausgewertet werden und zum anderen besitzt es eine hohe Feh-
lertoleranz gegeniiber Ausfillen einzelner Einheiten oder Verbindungen.
Eine direkt damit zusammenhidngende Schwiche besteht jedoch in dem
vergleichsweise groflen Zeitaufwand, der notig ist um die Trainingsdaten zu
lernen. Wenn aufgrund von Vorwissen die Anzahl der zu identifizierenden
Eingabesignale bekannt ist oder abgeschitzt werden kann, wird in der Pra-
xis hiufig ein KNN mit einem entsprechend groflen Reservoir an speziell
ausgezeichneten Einheiten erzeugt, die nur adaptiert werden diirfen, wenn
ein neues Eingabesignal erkannt wurde. Diese Vorstrukturierung hat den
Vorteil, dass keine neuen Einheiten erzeugt werden miissen und dennoch
eine lokale Reprisentation moglich ist. Die Idee hinter dieser Manahme ist
auch iiber die adaptive Resonanztheorie hinweg von Bedeutung, da sie er-
klirt, wie prinzipiell im Vorfeld Einfluss auf den Aufbau eines KNN ge-
nommen werden kann. Dariiber hinaus deutet sich hier an, dass und wie ein
KNN ohne Vorstrukturierungen oder Steuerung in Reaktion auf die Einga-
besignale systematisch wachsen und schrumpfen kann.
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DARSTELLUNGSKRAFT von KNN

Die Motivation zur Erstellung eines KNN lag unter anderem in der Idee,
mittels eines Autoadaptionsprozesses Strukturvorschlige zu erstellen, die
gewisse Eigenschaften aufweisen oder Funktionen erfiillen, ohne dass im
Vorfeld klar sein muss, welche Voraussetzungen die Strukturvorschlige er-
fiillen miissen, um ebendies leisten zu konnen. Zwar verringert eine solche
Vorgehensweise das notwendige Vorwissen, sie entbindet jedoch nicht von
der Betrachtung, welche Eigenschaften und Funktionen ein KNN prinzipi-
ell ausbilden kann. Kenntnisse iiber die Potenziale und Grenzen des Auto-
adaptionsprozesses sind notwendig um KNN konzeptionieren zu konnen,
insbesondere um die Aktivierungsfunktionen der Einheiten festzulegen. Ein
Beispiel fiir die Grenzen des Autoadaptionsprozesses bilden Aktivierungs-
funktionen, die — wie im obigen Beispiel — eine Summe mit gewichteten
Summanden bilden und priifen, ob ein Schwellenwert iiberschritten wurde.
Solche Aktivierungsfunktionen erlauben dem entstehenden KNN unabhén-
gig vom iibrigen Autoadaptionsprozess nur die Darstellung von mathema-
tisch duBerst einfachen Funktionen und Eigenschaften. Zwar konnen kom-
plexere Zusammenhinge niherungsweise durch einfachere Funktionen und
Eigenschaften beschrieben werden, aber die Frage, welche Funktionen von
welchen KNN prinzipiell darstellbar sind, ist dennoch von grofer Bedeu-
tung. Zur Beantwortung dieser Frage sollen zunichst zwei Klassen von
KNN unterschieden werden: KNN, bei denen keine Riickkopplung erlaubt
ist, die AZYKLISCHEN KNN, und diejenigen Netze, bei denen Riickkopplun-
gen zugelassen sind, die REKURRENTEN KNN.

Zuerst soll eine Darstellung der deutlich weniger komplexen azykli-
schen KNN vorgenommen werden. Die Ausgaben dieser KNN hingen nur
von den Eingabesignalen und dem Zustand der Gewichte ab. Sie besitzen
neben den Verbindungsgewichten keine verdnderlichen Parameter und ab-
gesehen von der zwischenzeitlichen Adaption der Gewichte gemil der Ak-
tualisierungsregel reagieren sie auf die gleichen Eingabesignale immer auf
die gleiche Weise. Jedes azyklische KNN kann formal in SCHICHTEN ange-
ordnet dargestellt werden?’, wobei Einheiten jeder Schicht Signale nur aus

27 Gegebenenfalls miissen dabei fiir Einheiten, die mit einer entfernten Schicht
kommunizieren, in den dazwischenliegenden Schichten Einheiten mit fixen Ge-

wichten eingefiigt werden, die lediglich das Signal weiterleiten.
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der jeweils vorhergehenden Schicht empfangen und Signale nur in die fol-
gende Schicht senden. Eingabeeinheiten werden dabei nicht als eigene
Schicht betrachtet, da sie Eingabesignale ohne Gewichtung aufnehmen,
diese aufspalten oder vervielfiltigen und an andere Einheiten weiterleiten.
Schichten werden deshalb in VERBORGENE SCHICHTEN und die AUSGABE-
SCHICHT unterteilt.

Abbildung 23: Ubersicht der Schichten eines dreischichtigen KNN

QO Einheit

Gerichtete
Verbindung

Eingabe 1. verborgene 2. verborgene | Ausgabe (dritte Schicht)
Schicht Schicht

Die Darstellungskraft von KNN wird beurteilt, indem betrachtet wird, wel-
che mathematischen Funktionen und Operationen die Netze darstellen kon-
nen, da die Umwandlung von Eingabesignalen in Ausgabesignale formal
unabhingig von der konkreten Codierung ein mathematischer Vorgang ist.

Das einfachste azyklische Netz wird als EINLAGIGES PERZEPTRON be-
zeichnet und besitzt nur eine Schicht, die dadurch gleichzeitig die Ausgabe-
schicht ist. Ein einlagiges Perzeptron kann den Raum der Eingabedaten LI-
NEAR in zwei Teile teilen, wenn als Aktivierungsfunktion, wie oben be-
schrieben, eine gewichtete Summe verwendet wird.
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Abbildung 24: Lineare und nicht-lineare Trennung

o O

Ein ZWEILAGIGES PERZEPTRON, das heifit ein KNN mit einer verborgenen
Schicht, kann die meisten MATHEMATISCHEN FUNKTIONEN beliebig genau
beschreiben®, wenn etwas komplexere Aktivierungsfunktionen eingesetzt
werden. Bereits der Einsatz einer gewichteten Summe als Aktivierungs-
funktion erlaubt es einem zweilagigen Perzeptron, rein mittels der Adaption
ihrer Gewichte die grundlegenden LOGISCHEN FUNKTIONEN UND, ODER
und NICHT abzubilden. Nachfolgend wird zur Anschauung eine Einheit vi-
sualisiert, die ein UND abbildet. Die zwei Eingabesignale konnen dabei das
Vorliegen zweier Eigenschaften codieren, wodurch die Einheit iiberpriift,
ob die Figenschaften gleichzeitig auftreten. Die zwei Eingabesignale wer-
den so codiert, dass sie jeweils entweder eine 0 oder eine 1 tibermitteln und
die Entscheidung tiber die Aktivierung der Einheit wird getroffen, indem
eine Summe der Eingabesignale mit dem Schwellenwert 1,5 verglichen
wird.

28 Mathematische Funktionen beschreiben jegliche Formen von eindeutigen Zu-
ordnungen zwischen einem Eingabe- und genau einem Ausgabewert. Bestimm-
te, besonders einfache (prizise: beschrinkte und stetige) mathematische Funkti-
onen konnen von KNN aus zwei Schichten beliebig genau beschrieben werden,
wobei die verborgene Schicht aus SIGMOIDEN EINHEITEN zusammengesetzt sein
muss. Der Grund ist, dass einfache (prizise: stetige) Funktionen als stiickweise
linear betrachtet werden konnen und die Zerlegung der anzunihernden Funktion

je nach Forderung an die Genauigkeit immer kleiner gew#hlt werden kann.
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Abbildung 25: Ein logisches UND aus Verbindungsgewichten

Eigenschaft A: wahr
oder falsch

Ist die Summe
der Eingaben
gréBerals 1,57

AUNDB: .
wabhr oder falsch =

Eigenschaft B: wahr
oder falsch

>

Die beiden Gewichte der Summe sind dabei auf 1 festgelegt. Eine Senkung
des Schwellenwertes auf Y2 oder eine Erhohung der beiden Gewichte auf 2
kann diese Einheit zu einem ODER? machen, da dann in beiden Fillen be-
reits ein einzelnes Eingangssignal ausreichen wiirde, um den Schwellen-
wert zu iiberschreiten und die Aktivierung der Einheit auszulosen. Die
Ausbildung eines interdisziplindren Verstindnisses von MLA setzt nicht
voraus, KNN auf der Ebene der Wahl von Schwellenwerten zu verstehen.
Das genannte Beispiel ist dennoch von einiger Bedeutung, weil es einen
Eindruck vermittelt, wie im Rahmen eines einfachen Teilschrittes eines Au-
toadaptionsprozesses ohne einen Steuerungseingriff aus einem UND ein
ODER werden kann. Dies ist ein verhéltnismiBig konkretes Beispiel dafiir,
was bei MLA unter Selbstorganisation verstanden werden kann.

Ein drei- beziehungsweise mehrlagiges Perzeptron schlieflich kann —
bei Verwendung der angedeuteten, etwas komplexeren Aktivierungsfunkti-
on — bereits alle mathematischen Funktionen von praktischer Relevanz be-
liebig genau anniihern®.

Die Fihigkeit mehrschichtiger Netze, automatisch mathematische
Funktionen mittels verborgener Schichten erstellen zu konnen, ermoglicht
einen betriachtlichen Grad von Flexibilitit bei der Suche nach Strukturvor-
schldgen, da diese nicht im Vorfeld vom Nutzer vorgegeben werden miis-
sen. Entsprechend konnen KNN Strukturen vorschlagen, die dem Nutzer
vollig unbekannt sind — und gegebenenfalls auch nach Aufbau beziehungs-

29 FEin mathematisches ODER entspricht einem einschliefenden ODER, das heif3t
einem >Und-oder< und gerade keinem Entweder-oder.

30 Insbesondere konnen unstetige Funktionen angenéhert werden. Dies wird plau-
sibel, wenn klar ist, dass zwei Schichten sigmoider Einheiten bereits alle steti-
gen Funktionen abbilden konnen und dass unstetige Funktionen sich durch Li-

nearkombinationen von lokal definierten stetigen Funktionen darstellen lassen.
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weise Adaption der verborgenen Schichten unbekannt bleiben, da verbor-
gene Schichten nicht ohne Weiteres verstidndlich oder gar selbsterkldrend
sind. Hinzu kommt der systematische abduktive Bias azyklischer KNN, der
in etwa darin besteht, dass angenommen wird, dass eine gleichféormige An-
nidherung an die gesuchte Struktur moglich ist. Meist wird diese Annahme
jedoch vom Nutzer des MLA geteilt, wodurch der Bias an Bedeutung ver-
liert. Mitunter konnen dariiber hinaus bis zu einem gewissen Grad mogliche
>Bedeutungenc« fiir die verborgenen Schichten gefunden werden, etwa wenn
eine lokale Représentation vorliegt oder eine Analyse zeigt, dass eine spe-
zielle verborgene Einheit einer Bilderkennung die Eigenschaft >links ist es
sehr hell< codiert.

Wihrend allgemeine Aussagen der oben dargestellten Form tiber die
Darstellungskraft von azyklischen KNN moglich sind, gilt dies nur sehr
eingeschrinkt fiir Aussagen beziiglich konkreter Funktionen. Im Einzelfall
ist es sehr kompliziert, analytisch fiir eine Funktion oder eine Funktionen-
klasse zu bestimmen, wie viele verborgene Einheiten und Verbindungen
genau bendtigt werden, um die Funktion annihern oder abbilden zu kon-
nen. Diese Schwiche spielt jedoch keine Rolle, wenn Suchrdume betrachtet
werden, iiber die im Vorfeld sehr wenig bekannt ist. In solchen Fillen ist
unabhingig von der eingesetzten Lernstrategie unbekannt, wie das MLA
genau vorstrukturiert werden muss. Varianten evolutionédren Lernens, die in
der Lage sind ihre Strukturvorschlédge sehr stark zu verdndern und KNN mit
ihrer sehr groBen Darstellungskraft eignen sich besonders gut fiir Einsitze
in solchen Kontexten.

Alternativ zu azyklischen KNN kann die Erzeugung von Schleifen be-
ziehungsweise Riickkopplungen im Rahmen des Autoadaptionsprozesses
auch erlaubt sein. Ein solches REKURRENTES KNN gibt Teile seiner Ausga-
besignale als Eingabesignale an sich selbst weiter. Die Gewichte dieser Art
von KNN bilden ein DYNAMISCHES SYSTEM, dessen unterschiedliche Reak-
tionsweisen sich meist mittels einer gewissen Zahl systematisch unter-
schiedlicher Zustinde beschreiben lassen. Zu jedem Zeitpunkt kann sich
das KNN entweder in einem chaotischen Zustand, einem stabilen Zustand
oder einem schwingenden Zustand befinden. Ein chaotischer Zustand be-
schreibt eine zufillig erscheinende Reaktionsweise, ein stabiler Zustand ei-
ne Reaktionsweise analog zu einem azyklischen KNN und ein schwingen-
der Zustand entspricht einem KNN, das sich wie ein Pendel zwischen min-
destens zwei unterschiedlichen Reaktionsweisen hin und her bewegt. Die
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Antwort des KNN ist entsprechend abhiingig von seinem derzeitigen Zu-
stand, der wiederum von fritheren Eingaben abhingig ist. Die Unterschei-
dung zwischen der Anderung eines Zustandes und einer Autoadaption kann
verglichen werden mit der Nutzung eines Lichtschalters. Ein Lichtschalter
hat meist zwei Zustinde und abhingig von diesen Zustinden reagiert er auf
eine Betitigung mit dem Ein- oder dem Ausschalten des Lichtes. Diese Zu-
stinde konnen jedoch nicht sinnvoll als das Ergebnis eines systematischen
Autoadaptionsprozesses beschrieben werden.

Die Verinderung eines rekurrenten KNN unterscheidet sich auch inso-
fern von den Adaptionen anderer KNN oder auf anderen Lernstrategien ba-
sierenden MLA, als der Autoadaptionsprozess zunichst ein Eingabedatum
registriert und meist in einem gesonderten Schritt eine Aktualisierung oder
Adaption vornimmt. Rekurrente KNN verdndern sich mitunter schon bei
der Registrierung von Eingabesignalen. Im Falle des Vorliegens eines
schwingenden oder chaotischen Zustandes kann diese Veridnderung der
Antwort des dynamischen Systems — des Strukturvorschlags — sogar belie-
big lange andauern. Denkbar wire etwa ein KNN, das in Reaktion auf ein
Eingabesignal seinen Zustand verindert, ein Ausgabesignal erzeugt und
dieses wieder als Eingabesignal aufnimmt. Die Abhéngigkeit von vergan-
genen Eingaben tritt dementsprechend nicht nur als systematische oder zu-
mindest bewertete Anpassung im Rahmen des Autoadaptionsprozesses auf.

Abbildung 26: Rekursive Verbindung in einem rekurrenten KNN

Rekursive Netze sind als dynamische Systeme schwieriger mittels einzelner
Trainingsdaten zu formen als azyklische Netze und der Autoadaptionspro-
zess verlduft weniger systematisch, allerdings konnen manche Abhéngig-
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keiten innerhalb der betrachteten Rohdaten von rekursiven Netzen besser
modelliert werden. Zur Erzeugung eines systematischeren Verhaltens kon-
nen rekursive Netze durch azyklische Netze dargestellt werden, indem das
betrachtete rekursive Netz vervielfiltigt wird und rekursive Verbindungen
jeweils in die ndchste Kopie des Netzes eingehen. Der mit dieser Mafinah-
me verbundene Aufwand fiihrt dazu, dass versucht wird, das Problem zu
umgehen und nicht zu 16sen. Ein Beispiel fiir solch einen Umweg besteht
darin, einen evolutiondren Algorithmus einzusetzen, der KNN codiert. Das
Problem hierbei ist, dass in diesem Fall zwar formal KNN verwendet wer-
den, allerdings nicht als Grundlage fiir eine Lernstrategie, sondern lediglich
als Darstellungsform eines rekurrenten Zusammenhangs. Die Kenntnis wei-
terer Details zu rekurrenten KNN ist fiir ein interdisziplindres Verstdndnis
nicht vonnéten. Allerdings ist es hilfreich zu wissen, dass auch die hier nur
angedeuteten rekurrenten KNN noch weit von der Komplexitit biologischer
neuronaler Netze entfernt sind. Biologische neuronale Netze haben bei-
spielsweise die zuséitzliche Anforderung, dass Neuronen ein Membranpo-
tenzial besitzen, das ausreichend grof3 sein muss, wenn das entsprechende
Neuron in der Lage sein soll zu feuern. Entsprechend spielt der genaue
Zeitpunkt des Feuerns eines Neurons in biologischen neuronalen Netzen
eine bedeutende Rolle. Diese und andere Eigenschaften lassen sich abstrakt
als Erweiterung in die Idee von dynamischen Systemen aufnehmen und
werden im Rahmen von komplexeren KNN modelliert.

Stutzen der Netzstruktur gegen Uberanpassung

In der bisherigen Betrachtung wurde der Lernvorgang eines KNN meist mit
der Modifikation seiner Gewichte identifiziert. Dies lidsst sich erweitern,
indem das KNN den eigenen Aufbau als Netz ebenfalls adaptiert. Die Neu-
schaffung oder die Entfernung von Verbindungen zwischen Knoten und
von Einheiten kann in den Autoadaptionsprozess aufgenommen werden an-
statt beides vor Beginn des Prozesses zu fixieren. Diese Vorgehensweise
wurde bei der Darstellung der adaptiven Resonanztheorie bereits angedeu-
tet. Dort bestand die Moglichkeit, lokale Représentationen zu realisieren,
indem die entsprechenden Einheiten neu erstellt werden oder im Vorfeld als
solche ausgewéhlt werden (Fahlman 1991). Wenn ein KNN im Rahmen des
Autoadaptionsprozesses erweitert werden soll, kann eine verborgene Ein-
heit ergénzt und deren Gewichte heuristisch so eingestellt werden, dass der
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Fehler des erweiterten Netzes minimal ist. Anschliefend werden die Ge-
wichte der neu ergidnzten Einheit fixiert, wihrend die Gewichte des ur-
spriinglichen Netzes adaptiert werden. Dies wird mehrfach wiederholt. Eine
solche Erweiterung von KNN erméglicht eine sehr schnelle Adaption an
neuartige Signale. Allerdings liegt eine naheliegende Gefahr in der iiber-
miBigen Ergiinzung verborgener Einheiten und damit einer Uberanpassung
an die Trainingsdaten. Als Gegenmafnahme lassen sich die Anzahl und Art
der Verkniipfungen zwischen den Einheiten und die Anzahl der Einheiten
auch wieder reduzieren. Die Vorgehensweise dhnelt dabei dem Stutzen von
Entscheidungsbidumen. Ein vollstindig vernetztes KNN wird erstellt und es
werden Verbindungen zwischen Einheiten oder ganze Areale identifiziert,
deren Relevanz fiir das Gesamtnetz fraglich ist. Ein Grund kann sein, dass
sich die Gewichte im entsprechenden Gebiet wihrend des gesamten Auto-
adaptionsprozesses kaum verdndert haben. Die Auswirkung des Teilnetzes
auf die Performanz des Gesamtnetzes kann {iiberpriift werden, indem ein
zweites KNN erstellt wird, dem die identifizierten Verbindungen oder Are-
ale fehlen. Dieses zweite KNN kann anschlieBend mit dem urspriinglichen
KNN auf Performanz oder beziiglich anderer Kriterien wie der Antwortge-
schwindigkeit verglichen werden®'. Ein Hauptziel, das mit der Stutzung von
KNN verfolgt wird, ist die Vermeidung oder Reduzierung von Uberanpas-
sungen. Ein groBes KNN kann genau wie ein grofer Entscheidungsbaum
alle Trainingsinstanzen reproduzieren, indem es in den verborgenen
Schichten eine Art Nachschlagetabelle anlegt. Kurz gesagt verringert sich
die Tendenz zur Uberanpassung mit sinkender Anzahl von verborgenen
Einheiten. Eine Moglichkeit sehr groBe KNN zu vermeiden, anstatt sie zu
reduzieren, besteht darin, aus mehreren unabhingigen kleinen Netzen grofe
Netze zusammen zu setzen. Jedes der betrachteten kleinen Netze muss in
diesem Fall bereits isoliert moglichst viele Trainingsdaten erkldren kénnen.
AnschlieBend werden solange kleine Netze, die disjunkte Mengen von
Trainingsdaten erkldren, zusammengeschaltet, bis alle Trainingsdaten ab-
gedeckt sind.

Insgesamt kann der Autoadaptionsprozess eines KNN, wie schon derje-
nige bei evolutiondrem Lernen, sehr weitreichende Verinderungen des

31 Dieser Vergleich unterschiedlich aufgebauter KNN kann so intensiv betrieben
werden, dass fiir einen bestimmten Kontext heuristisch eine optimale Anzahl

von Schichten und der Knoten pro Schicht bestimmt werden kdnnen.
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Strukturvorschlages bewirken. Im Gegensatz zu evolutiondrem Lernen wird
bei KNN allerdings keinerlei Wert auf eine Codierung gelegt und eine prin-
zipielle Unverstindlichkeit der Prozesse wird hingenommen, um eine ma-
ximale Darstellungskraft zu gewinnen. Ein interdisziplindres Verstindnis
der Funktionsweise von kiinstlichen neuronalen Netzen héngt stark von der
Vermeidung von Denkfehlern ab, daher wurde fiir die Darstellung der Mo-
tivation und der Funktionsbeschreibung in dieser kurzen Diskussion der
Lernstrategie ein vergleichsweise groBer Aufwand betrieben. KNN sind je-
doch auch fiir die meisten technikphilosophischen Diskussionen eines MLA
oder eines >selbstorganisierten Algorithmus< von Bedeutung und kdnnen
hiufig als Beleg oder Gegenbeispiel fiir eine These eingesetzt werden.

Zusammenfassung des Zweckes von KNN

Zusammengefasst ldsst sich sagen, dass kiinstliche neuronale Netze einen
allgemeinen, praktischen Ansatz darstellen, um auf Basis von Messwerten
Strukturvorschlidge zu erstellen, die Funktionen abbilden, die mit einer gro-
Ben Zahl von Eingangsgrofien agieren. Zum Einsatz kommende Algorith-
men wie die BACKPROPAGATION benutzen iterative Methoden, um die Pa-
rameter von kiinstlichen neuronalen Netzen so einzustellen, dass diese
moglichst performant auf einer Menge von Trainingsdaten sind, die in
Form von Eingabe-Ausgabe-Paaren vorliegen. Autoadaptionsprozesse auf
Basis von KNN sind unempfindlich gegeniiber Rauschen und werden er-
folgreich fiir die Bearbeitung einer Vielzahl von Problemen eingesetzt®.
Trainingsdaten, die an ein KNN {iibergeben werden und die eine Modi-
fikation der Verbindungsgewichte bewirken sollen, sind typischerweise
durch eine grofe Anzahl von mit Zahlenwerten versehenen Attributen co-
diert. Messwerte zu diesen Attributen konnen dem KNN in nahezu jeder
Art und Weise iibergeben werden. Es ist nicht erforderlich, eine konsistente
oder alle Teilaspekte der Problemumgebung erfassende Codierung zu er-
stellen, die Codierung darf und wird typischerweise fragmentarischen Cha-
rakter haben. Die Attribute miissen weder unabhingig noch korreliert sein,
sie miissen nicht einmal vergleichbar oder widerspruchsfrei sein. Das be-

32 Eine sehr gut zugéngliche und frei verfiigbare Einfiihrung in die technischen De-
tails und die Moglichkeiten zur Implementierung von KNN findet sich bei Krie-
sel (Kriesel 2007).
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deutet, eine Messung muss lediglich all diejenigen Aspekte der Trainings-
instanzen, die als potenziell relevant fiir das unbekannte und zu lernende
Konzept eingestuft werden, als Zahlenwerte erfassen und dem KNN an-
schlieBend in beliebiger — wenn auch iiber alle Instanzen konstanter — Rei-
henfolge iibergeben. Diese Robustheit gegeniiber der Ubergabereihenfolge
von Messwerten veranschaulicht die hohe Fehlertoleranz von KNN gegen-
tiber verrauschten Eingabewerten, aufgrund derer KNN sich besonders gut
zur Darstellung und Verarbeitung von Unschirfe sowie Rauschen eignen.
Die Fihigkeit kiinstlicher neuronaler Netze, auch in Kontexten einsetzbar
zu sein, die dem Nutzer fremd oder v6llig unbekannt sind, wird im zweiten
Hauptteil eine zentrale Rolle spielen.

2.3.5 Instanzenbasiertes Lernen
Motivation

Die zentrale Motivation des INSTANZENBASIERTEN oder DESKRIPTIVEN LER-
NENS besteht darin, die Trainingsdaten beziehungsweise Instanzen den
Strukturvorschlag direkt und moglichst stark beeinflussen zu lassen. Die
Trainingsdaten sollen moglichst unmittelbaren Einfluss auf die Klassifizie-
rung neuer Eingabedaten haben. Insbesondere sollen die Trainingsdaten ge-
rade nicht nur dazu genutzt werden, einen Strukturvorschlag in Form eines
Baumes oder eines Netzes zu erstellen. Nach Abschluss der Erstellung ei-
nes Entscheidungsbaumes besitzen die Trainingsdaten etwa allenfalls noch
eine implizite Bedeutung. Die wichtigste Vorannahme des instanzenbasier-
ten Lernens muss dementsprechend sein, dass neue Ereignisse sehr wahr-
scheinlich den bereits bekannten Ereignissen dhneln. Dies kann gesteigert
werden bis hin zu der Annahme, dass grundsitzlich keine Uberraschungen
auftreten und alle neu registrierten Eingabedaten immer bereits zuvor re-
gistrierten Eingabedaten dhneln. Diese Annahme ist verwandt zum Bias bei
KNN, dort war die implizite Grundannahme, dass die Strukturunterschiede
innerhalb der Rohdaten nicht extrem grof sind. Beide Annahmen stellen
Schwichen der jeweiligen Lernstrategien dar, mit denen jedoch genau ge-
gensitzlich umgegangen wird. Wihrend KNN die Annahme als impliziten
systematischen Fehler ignorieren, wird sie beim instanzenbasierten Lernen
zum zentralen Merkmal der Lernstrategie.
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Die Idee der Klassifizierung von Eingabedaten mittels eines direkten
Bezugs zu den Trainingsdaten war ebenfalls im Rahmen der Darstellung
KNN bereits aufgetaucht. Dort wurden beim Konzept der adaptiven Reso-
nanztheorie lokale Reprisentationen von Eingabedaten erzeugt. Die adapti-
ve Resonanztheorie hatte dabei in erster Linie versucht, fiir jedes neu hin-
zugekommene Eingabedatum einen Abgleich mit den bisherigen Klassen
oder klassifizierten Instanzen vorzunehmen, um die gebildeten Klassen den
betrachteten Instanzen anzunihern. Diese Vorgehensweise steht beim in-
stanzenbasierten Lernen im Fokus. Die Diskussion instanzenbasierter Lern-
strategien kann dementsprechend genutzt werden, um andere Lernstrate-
gien, die diesen Anspruch nicht explizit formulieren, anders und mitunter
besser zu verstehen.

Ein Problem der Kategorisierung dieser Klasse von MLA und des nach-
folgenden STATISTISCHEN LERNENS liegt darin, dass sich der Fokus von der
Beschreibung einer Strategie zur Erstellung eines Autoadaptionsprozesses
entfernt. Stattdessen steht tendenziell eine Strategie zur Erstellung von Stra-
tegien im Vordergrund. Dieses Problem ist jedoch nicht sehr schwerwie-
gend, da auch evolutiondres Lernen eine Gruppe von Ansitzen umfasste,
die stark verwandt waren. Die Methoden, mit denen instanzenbasiertes
Lernen realisiert wird, werden im Weiteren allerdings nicht so detailliert
betrachtet, wie die genetischen Algorithmen, die genetische Programmie-
rung und die Evolutionsstrategien als Varianten evolutionidren Lernens. Der
Grund hierfiir ist, dass die eingesetzten Methoden aus mathematischer Sicht
relativ geradlinig sind und in erster Linie versuchen, die konzeptionellen
Vorgaben des instanzenbasierten Lernens moglichst gut zu realisieren. Eine
Diskussion dieser Methoden ist fiir ein interdisziplindres Verstidndnis nicht
zwingend notwendig, da sie kaum einen Mehrwert gegeniiber der noch fol-
genden Betrachtung der STUTZVEKTORMETHODEN bietet.

Einflihrungsbeispiele

Ein Beispiel fiir die Umsetzung von menschlichem instanzenbasiertem Ler-
nen liegt vor, wenn begonnen wird, ein Puzzle zusammenzusetzen, insbe-
sondere wenn die puzzelnde Person das Bild noch nicht genau betrachtet
hat. Ublicherweise wird damit begonnen, einen Puzzlestein zu einem @hnli-
chen Puzzlestein oder einer zufillig schon bestehenden Hiufung von Stei-
nen des entsprechenden Musters zu legen. Dieses Vorgehen wird wieder-
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holt, bis die Steine grob in Kategorien wie Himmel, Rand und so weiter
eingeteilt wurden. Die Annahme, dass neue Instanzen aussehen wie bishe-
rige Instanzen, ist in diesem Fall gerechtfertigt, da nur die wenigsten Puz-
zles Steine enthalten, die keinem anderen Stein dhnlich sehen und jeweils
die gesamte Restmenge an Steinen als Referenzgruppe fiir den isolierten
Stein dient. Ein anderes Beispiel fiir manuelles instanzenbasiertes Lernen
ist das BleigieBen. Hier handelt es sich um ein besonders reines Beispiel, da
die konstituierende Vorannahme des BleigieBens genau darin besteht, dass
die entstehenden Gebilde bereits bekannten Gebilden dhneln?.

Eine grafische Visualisierung fiir die instanzenbasierte Zerlegung einer
Flidche in Teilfldchen ist ein VORONOI-DIAGRAMM. Die Teilflichen werden
in diesem Fall entsprechend der Lage der Trainingsdaten bestimmt. Das
jeweils nichstgelegene Trainingsdatum bestimmt die Teilfldche, der ein
Punkt zugeordnet wird.

Abbildung 27: Voronoi Diagramm mit fiinf Teilfldichen

4 N

X X X

\ /

Voronoi-Diagramme veranschaulichen das Resultat der Regel >jede Instanz

soll so klassifiziert werden, wie die ihr nichstgelegene Trainingsinstanz«.
Die Erstellung des Voronoi-Diagramms selbst ist jedoch gerade kein in-
stanzenbasiertes Lernen, da das Diagramm eine Aussage iiber den gesamten
Hypothesenraum trifft und die Arbeit nach der Erstellung des Diagramms

33 Formalere Beispiele und ein technischer Ansatz das instanzenbasierte Lernen
insgesamt zu beschreiben, finden sich in einem Text zum »Fallbasierten Prob-
lemlosen in Expertensystemen. Begriffliche und inhaltliche Betrachtungen«
(Althoff et Wef 1991).
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bereits getan ist. Das Diagramm visualisiert lediglich, welches Resultat sich
aus instanzenbasiertem Lernen ergibt.

Funktionsbeschreibung

Autoadaptionsprozesse finden im Rahmen von instanzenbasiertem Lernen
fiir eine neu zu klassifizierende Instanz dasjenige bereits klassifizierte Trai-
ningsdatum, das der neuen Instanz am dhnlichsten ist und ordnen beide ei-
ner gemeinsamen Klasse zu. Wenn Ahnlichkeit als eine Entfernung inter-
pretiert wird, wird der Raum der Eingabedaten wie im Beispiel des Voro-
noi-Diagramms in Umgebungen um die Trainingsdaten unterteilt. Instan-
zenbasiertes Lernen beschreibt lokale Zusammenhinge, die gegebenenfalls
nicht fiir den gesamten Raum der Eingabedaten eine Aussagekraft haben.

Instanzenbasierte Lernstrategien werden als FAULE Lernstrategien be-
zeichnet, da das MaB zur Bestimmung der Ahnlichkeit vom Nutzer vorge-
geben wird und spezielle Trainingsinstanzen erst dann ausgewertet bezie-
hungsweise beriicksichtigt werden, wenn eine Eingabe erfolgt, die dies er-
fordert. Der Autoadaptionsprozess besteht initial nur darin, eine Datenbank
der Trainingsdaten zu erstellen. Diese Datenbank stellt in Kombination mit
dem Ahnlichkeitsmaf formal den Strukturvorschlag dar. Den Strukturvor-
schldgen anderer Lernvorgiinge vergleichbar wire die Betrachtung von Vi-
sualisierungen wie dem Voronoi-Diagramm.

Definition

MLA, die instanzenbasiertes Lernen realisieren, basieren auf zwei Grunds-
dtzen:

* Entscheidungen iiber die Klassifikation von Eingabedaten werden vor-
genommen, wenn konkrete Daten vorliegen.

+ Eingabedaten werden auf Ahnlichkeit zu Trainingsdaten {iberpriift und
werden auf Basis des dhnlichsten Teils der Trainingsdaten klassifiziert.

In diesen Grundsitzen ist implizit die Aussage enthalten, dass die weniger
dhnlichen Trainingsinstanzen bei der Klassifizierung eines Eingabedatums
ignoriert werden und dass keine generalisierenden Hypothesen iiber die
Trainingsdaten aufgestellt werden sollen. Formal wird bei instanzenbasier-
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tem Lernen dartiber hinaus gefordert, dass Eingabedaten in einer speziellen
mathematischen Codierung vorliegen*. Das Voronoi-Diagramm etwa be-
zog sich auf eine zuldssige zweidimensionale Darstellung der Eingabeda-
ten. Die mathematischen Forderungen sind so formuliert, dass eine mathe-
matisch sinnvolle Definition des Abstands der Daten md&glich ist und dieser
als MaB der Ahnlichkeit verwendet werden kann. Der Abstandsbegriff kann
durchaus sehr komplex definiert sein. Im Weiteren wird auf diese Forde-
rung verzichtet, da es fiir ein interdisziplindres Verstdndnis nur einen gerin-
gen Mehrwert liefert, zu diskutieren, welche Rohdaten sich auf diese spezi-
elle Weise codieren lassen. Die weiteren Betrachtungen beschiftigen sich
dementsprechend formal mit dem FALLBASIERTEN LERNEN. Das fallbasierte
Lernen ist ein Spezialfall des instanzenbasierten Lernens, bei dem die Roh-
daten relativ frei codiert sein konnen. Ein Beispiel fiir fallbasiertes Lernen
ist die Erstellung von medizinischen Diagnosen auf Basis der Zuordnung
von aufgetretenen Symptomen zu dhnlichen, bereits klassifizierten Symp-
tomen. Zur Bearbeitung von Problemen, die sich gut anschaulich codieren
lassen, sich aber gegen eine formale, mathematische Codierung sperren,
sind sehr verschiedene Ansitze denkbar. In allen Einzelfillen flieBt aller-
dings sehr viel fallspezifisches Vorwissen in die Konstruktion des Algo-
rithmus ein. Das Ausmall dieser Anpassungen an die Spezialfille kann so
weit gehen, dass nicht mehr ohne Weiteres davon gesprochen werden kann,
dass eine bestimmte Lernstrategie angewandt wird. Im Weiteren wird den-
noch nicht zwischen instanzen- und fallbasierten Lernstrategien unterschie-
den, da die Strategie hinter fallbasiertem Lernen mit derjenigen von instan-
zenbasiertem Lernen iibereinstimmt. Wichtig ist jedoch festzuhalten, dass
instanzenbasiertes Lernen durch die Forderung einer bestimmten mathema-
tischen Codierung die Verwendung bestimmter mathematischer Optimie-
rungsverfahren ermoglichen will.

Instanzenbasiertes Lernen kann zwei unterschiedliche Ziele verfolgen,
die unterschiedliche Konsequenzen fiir die Lernstrategie haben. Zum einen
kann die Klassifizierung von Eingabedaten gemi3 dem dhnlichsten Trai-
ningsdatum im Vordergrund stehen. Die alternative Zielvorstellung besteht
darin, lokale Hypothesen iiber die Eigenschaften der Rohdaten zu suchen.
Die Rohdaten werden zu diesem Zweck in NACHBARSCHAFTEN zerlegt ge-
dacht, wobei nicht ein Trainingsdatum das Zentrum einer Nachbarschaft

34 Als REELLWERTIGE PUNKTE im N-DIMENSIONALEN EUKLIDISCHEN RAUM.
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darstellt, sondern genau die gegenteilige Idee umgesetzt wird. Fiir einen
Bereich, in dem nicht unmittelbar ein Trainingsdatum vorliegt, werden die
nichstgelegenen Trainingsdaten als Nachbarn und der Bereich selbst als ei-
ne Nachbarschaft bezeichnet. In der nachfolgenden Abbildung wurde das
obige Beispiel um eine Nachbarschaft mit vier Nachbarn erweitert.

Abbildung 28: Voronoi Diagramm mit einer Nachbarschaft

Die Daten in dieser Nachbarschaft werden als von den vier Nachbarn be-
einflusst gedacht. Die Suche nach moglichen Strukturen einer Nachbar-
schaft bleibt den Grundsitzen des instanzenbasierten Lernens treu. Zum ei-
nen sollen neue Instanzen ausschlieflich unter Nutzung bereits bekannter
Instanzen klassifiziert werden, die AusschlieBlichkeit bezieht sich insbe-
sondere darauf, dass auf die Formulierung oder Nutzung globaler Hypothe-
sen explizit verzichtet wird. An diese Forderung ankniipfend, soll zum an-
deren die Komplexitit der Strukturvorschlige dynamisch mit Anzahl der
Trainingsdaten wachsen — im Gegensatz zur Parametrisierung einer vorge-
gebenen Menge von Modellen fiir eine beliebig grole Datenmenge. Gleich-
zeitig wird bei der Betrachtung von Nachbarschaften zwar eine iiber einen
einzelnen Datenpunkt hinausgehende Aussagekraft angestrebt, aber nur in-
sofern als keine Trainingsdaten dem widersprechen. Die speziellen Parame-
ter bei der Erstellung von lokalen Strukturvorschldgen fiir Nachbarschaften
liegen in der Anzahl der zu beriicksichtigenden Nachbarn sowie der Wahl
und Gewichtung der zu beriicksichtigenden Eigenschaften der Trainingsda-
ten. Die Suche nach lokalen Strukturvorschldgen fiir Nachbarschaften steht
ganz im Sinne des instanzenbasierten Lernens im Gegensatz zum GLOBA-
LEN oder PRADIKATIVEN HYPOTHESENLERNEN anderer Lernstrategien. Die
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Vorgehensweise wird in Abgrenzung von diesem Vorgehen als LOKALES
oder DESKRIPTIVES HYPOTHESENLERNEN bezeichnet. Auch das lokale Hy-
pothesenlernen ist jedoch wie bereits angedeutet nicht ausschlieBlich lokal,
da zumindest der Abstands- oder Ahnlichkeitsbegriff auf alle Rohdaten
anwendbar sein muss.

Varianten instanzenbasiertes Lernens

Typische Anwendungssituationen fiir instanzenbasiertes Lernen sind sol-
che, in denen die Nachbarschaften nur lokal definiert werden, sich aber
immer mehr verfestigen und entgegen den Grundsitzen des instanzenba-
sierten Lernens nicht fiir jedes zusitzliche Eingabedatum vollig neu be-
rechnet werden sollen. Eine gezielte Verfestigung von Nachbarschaften tritt
ebenfalls vergleichsweise hédufig auf, etwa wenn eine bestehende und feste
Rohdatenmenge weiter analysiert werden soll. In diesem Fall liegt der Fo-
kus nicht darin, Voraussagen fiir neue Instanzen zu ermdoglichen, sondern
die bereits vorliegende Rohdatenmenge besser zu strukturieren. Die beiden
in diesem Kontext eingesetzten Varianten instanzenbasierten Lernens sind
die der Subgrupppenentdeckung und der Clusteranalyse.

Der Fokus der SUBGRUPPPENENTDECKUNG liegt darauf, besonders inte-
ressante Teile der Rohdaten zu identifizieren, wenn die Gesamtmenge an
Rohdaten sehr komplex oder chaotisch erscheint. Zu diesem Zweck wird
eine Zielfunktion festgelegt, um den Interessantheitsgrad von Gruppen von
Rohdaten zu bewerten. Ublicherweise wird die Interessantheit von Rohda-
ten dabei iiber eine signifikante Abweichung von einem erwarteten Wert
gemessen. Eine solche Abweichung zu messen ist insbesondere dann mog-
lich, wenn die VERTEILUNG der Rohdaten zumindest niherungsweise be-
kannt ist. Als SUBGRUPPEN werden anschlieBend entweder diejenigen
Gruppierungen von Rohdaten, die einen gewissen Mindestgrad an Interes-
santheit aufweisen, oder die qualitativ besten Gruppen bezeichnet”. Zur
Veranschaulichung sei angenommen, ein Finanzdienstleister wiirde planen,
zielgruppenorientierte Werbung fiir die Anschaffung von Kreditkarten zu

35 Weiterhin werden bei einer Subgrupppenentdeckung fiir instanzenbasiertes Ler-
nen vergleichsweise komplexe Codierungen fiir Strukturvorschlidge zugelassen —
etwa indem zeitliche Zusammenhénge zwischen einzelnen Instanzen mitbetrach-

tet werden.
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entwerfen. Von besonderem Interesse sind in diesem Kontext Kundengrup-
pen, die einen strukturellen Zusammenhang aufweisen und unter denen
gleichzeitig der Anteil an Kreditkartennutzern relativ zum Gesamtdurch-
schnitt noch besonders gering ist. Der Finanzdienstleister kann jetzt seine
Kundendaten sichten, um entsprechende Subgruppen zu identifizieren und
gruppenspezifische WerbemaBnahmen zu initiieren. Bekannt ist in diesem
Beispiel lediglich die Zielfunktion. Der Finanzdienstleister muss keinerlei
Vorwissen dariiber besitzen, welche Gemeinsamkeiten die einzelnen Sub-
gruppen aufweisen. Es muss nicht einmal sichergestellt sein, dass es solche
Subgruppen iiberhaupt gibt. Dieses Beispiel der Subgruppenentdeckung
verdeutlicht, dass die Nutzer eines MLA mitunter lediglich vage Wiinsche
formulieren und das MLA die Aufgabe hat, mittels der Strukturvorschlige
Inspirationen fiir Malnahmen zur Erfiillung der Wiinsche zu liefern. Das
MLA kann in dem genannten Beispiel ohne Weiteres bei dem Versuch
scheitern, interessante Subgruppen zu entdecken.

Im Rahmen der CLUSTERANALYSE werden die Rohdaten so in CLUSTER
genannte Teilmengen aufgeteilt, dass Rohdaten innerhalb eines Clusters ei-
nander moglichst dhnlich und den Rohdaten auBerhalb des Clusters mog-
lichst unéhnlich sind. In der Mehrzahl der Fille ist die Aufteilung in Cluster
tiberschneidungsfrei und bezieht alle Rohdaten mit ein. Zwar wird meist ei-
ne Menge von Rohdaten in Cluster aufgeteilt, allerdings kann auch eine
AGGLOMERATIVE CLUSTERANALYSE durchgefiihrt werden, bei der Einzelda-
ten zu kleinen Clustern zusammengefasst werden, die wiederum zu grofe-
ren Clustern zusammengefasst werden®. Die benétigte Ahnlichkeitsfunkti-
on der Clusteranalyse basiert wie hdufig bei instanzenbasiertem Lernen auf
einem Abstandsbegriff. Die Ahnlichkeit kann jedoch auch durchaus als eine
semantische Ahnlichkeit definiert sein. Dieser Begriff von Ahnlichkeit ist
formal vergleichbar mit dem Konzept des Interessantheitsgrades der Sub-

36 Die Aufteilung einer Gesamtheit von Rohdaten hat den Nachteil, dass der Idee
des langsamen Anwachsens der Komplexitit der Strukturvorschlidge entgegen-
gewirkt wird. Im Extremfall fiihrt dieses Vorgehen dazu, dass eine globale Aus-
sage liber die Struktur der Gesamtheit der Rohdaten gesucht wird und die Clus-
ter einzelne Aspekte dieser Struktur darstellen sollen. Zwar stellt dieser Extrem-
fall kein instanzenbasiertes Lernen mehr dar, aber die Ausrichtung der Cluster-
analyse wird in der Praxis je nach Kontext und Ausmalf} der Verschiedenheit der

vermuteten Cluster vorgenommen.
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gruppenentdeckung, verzichtet aber gezielt auf eine Hierarchie, da es gera-
de keine Instanz geben soll, die ein hohes Maf} an Ahnlichkeit zu allen an-
deren Instanzen gleichermaBen besitzt. Jenseits der Definition einer Ahn-
lichkeitsfunktion, die auch bei der Grundform instanzenbasierten Lernens
benotigt wird, sind bei der Clusteranalyse keine Vorgaben notwendig. Die
Anzahl der Cluster kann prinzipiell im Vorhinein festgelegt werden, eine
solche Vorgabe ist jedoch nicht notwendig. Vorwissen oder Vermutungen
beziiglich der Strukturen innerhalb der Rohdaten konnen stattdessen in der
Wahl der Mittel zur Umsetzung einer Clusteranalyse genutzt werden. Die
im Weiteren noch diskutierte statistische Clusteranalyse unterteilt oder
gruppiert Eingabedaten auf Basis der Annahme gewisser Verteilungen zur
Schitzung VERBORGENER PARAMETER, das heifit von Parametern, die nicht
direkt gemessen werden konnen. Andere Methoden der Clusteranalyse sind
die im Rahmen der Betrachtung von KNN bereits dargestellte adaptive Re-
sonanztheorie und die selbstorganisierenden Merkmalskarten. Diese Bei-
spiele zeigen das Bestehen von Ubergangsbereichen zwischen den Lern-
strategien an, allerdings verletzen die MLA in diesen Ubergangsbereichen
meist immer stirker die Grundideen der einen Lernstrategie, wenn sie sich
der Vorgehensweise einer anderen Strategie annidhern. Die Nutzung von
Vorwissen und die gezielte Erstellung desselben fiihrt haufig dazu, dieses
als Grundlage des MLA zu verwenden und die Lernstrategien allenfalls als
Startpunkt bei der individuellen Gestaltung eines Autoadaptionsprozesses
zu betrachten. Wichtig ist festzuhalten, dass auf Vorwissen basierende
MLA hiufig kaum noch Aspekte aufweisen, die in der Diskussion der
Selbstorganisation von Algorithmen eine Rolle spielen.

Darstellungskraft

Die meisten Einsitze von MLA, die auf der Idee des fallbasierten Lernens
aufbauen, nutzen in der Umsetzung eine weitere Lernstrategie — die aller-
dings stark angepasst wird. Der hybride Charakter dieser Teilklasse des in-
stanzenbasierten Lernens ist so ausgeprigt, dass das fallbasierte Lernen als
NACHGEORDNETE LERNSTRATEGIE betrachtet werden kann. Nach Wahl ei-
ner Lernstrategie, etwa der KNN, kann entschieden werden, ob ein INSTAN-
ZENBASIERTER oder KONZEPTORIENTIERTER Autoadaptionsprozess einge-
setzt werden soll. Haufig wird auch innerhalb einer anderen Lernstrategie
ein Autoadaptionsprozess auf Basis der Grundsitze des instanzenbasierten
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Lernens durchgefiihrt, wenn das Ziel darin besteht, uniiberwachtes Lernen
zu realisieren.

Instanzenbasierte Lernstrategien erstellen keinen globalen Klassifikator,
daher treten auch nicht die damit einhergehenden Einschrinkungen bei der
Erstellung eines Strukturvorschlages auf. Natiirliche Vorginge und Zu-
sammenhinge sind héufig extrem komplex und lassen sich allenfalls lokal
durch einen handhabbaren Strukturvorschlag darstellen. Die Aufteilung in
Nachbarschaften erlaubt es instanzenbasierten Lernstrategien, auch chao-
tisch erscheinende Systeme zu untersuchen und zumindest fiir Teilsysteme
Strukturvorschlidge zu erstellen. Entsprechend eignen sich Situationen, in
denen kein oder kaum Vorwissen besteht, vergleichsweise gut fiir instan-
zenbasierte Lernstrategien, da diese auch dann Muster oder Strukturen fin-
den konnen, wenn tatséchlich keine globale Struktur vorliegt und der Nut-
zer im Vorfeld keinen Anhaltspunkt hat, welche Teile der Rohdaten inte-
ressante Subgruppen sein konnten. Der korrespondiere Nachteil liegt darin,
dass ein Strukturvorschlag, der auf der Suche nach Ahnlichkeiten zwischen
Trainingsdaten basiert, keine verborgenen Parameter darstellen kann, da
diese sich nicht aus der Registrierung der Eingabedaten ergeben. Dieser
Verzicht auf eine Verallgemeinerung der Strukturen der Trainingsinstanzen
bedingt, dass Uberanpassung ein zentrales Problem des instanzenbasierten
Lernens darstellt.

Adaptive Struktur gegen Uberanpassung

Uberanpassung scheint notwendig gefordert zu sein, wenn alle neuen In-
stanzen analog zu bereits bestehenden Instanzen klassifiziert werden sollen
und gleichzeitig keine neuen Klassen oder etwa Cluster erzeugt werden
diirfen. Wenn die Trainingsinstanzen oder Cluster miteinander beziiglich
der Einordnung einer neuen Instanz in Konkurrenz stehen, das heifit, wenn
KOMPETITIVES Lernen oder WETTBEWERBSLERNEN eingesetzt wird, oder
wenn fiir jede neue Instanz nur genau ein Cluster aktualisiert wird, ver-
schirft sich dieses Problem noch. Im Gegenzug kann die Gefahr einer
Uberanpassung auch reduziert werden, indem diese Form des Lernens nicht
eingesetzt wird. Die Alternative besteht darin, neue Instanzen gemif einer
ganzen Nachbarschaft von Trainingsdaten beziehungsweise Clustern zu
klassifizieren und die Einfliisse der unterschiedlichen Trainingsdaten ge-
wichtet zu beriicksichtigen. So kann eine Vielzahl von Nachbarn beriick-
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sichtigt und etwa in Abhingigkeit von ihrer Entfernung gewichtet zur Ein-
ordnung der neuen Instanz eingesetzt werden. Einer Uberanpassung an ek-
latante Messfehler oder andere AUSREIBER in den Rohdaten kann vorge-
beugt werden, indem die Umgebungen der AusreiBer bei Uberschreitung
einer gewissen Entfernung zu den tibrigen Trainingsdaten als eigene Nach-
barschaften beziehungsweise sehr kleine Einzelcluster interpretiert werden.
Die Messung der Performanz auf TESTDATEN und VALIDIERUNGSDATEN
zur Reduzierung der Uberanpassung bietet sich bei instanzenbasierten
Lernstrategien besonders an, da im Vorfeld des Autoadaptionsprozesses
ohne Probleme Trainingsdaten zu Testdaten umgewidmet werden kdnnen.
Die Trainingsdaten werden im Autoadaptionsprozess ohnehin erst genutzt,
wenn ein neues Fingabedatum eingeordnet werden soll. Testdaten kénnen
bei instanzenbasierten Lernstrategien auch genutzt werden, um optimale
Werte fiir Verfahrensparameter wie die Anzahl der Cluster zu bestimmen
oder um diejenigen Attribute der Rohdaten zu identifizieren, die im jeweils
verwendeten Abstandsbegriff eine besonders groe oder kleine Rolle spie-
len sollen. Eine gezielte Vernachlidssigung einzelner Attribute der Rohdaten
ist mitunter sehr zentral fiir den Autoadaptionsprozess. Dies gilt insbeson-
dere, wenn die Rohdaten nicht gut verstanden werden, der Nutzer also im
Vorfeld nicht einschétzen kann, welche Attribute tiberhaupt von Bedeutung
sein konnten und dementsprechend eine Vielzahl von Messwerten an das
MLA iibergibt.

Beispiele fir Adaptionen instanzenbasierter Lernstrategien

Im bisher Beschriebenen wurden bereits Veridnderungen instanzenbasierter
Lernstrategien angedeutet, die in Ubergangsbereiche zu anderen Lernstra-
tegien fithren. Natiirlich kann auch eine Vielzahl von anderen Verdnderun-
gen vorgenommen werden, allerdings haben diese meist mit den schon ge-
nannten Vorgehensweisen gemein, dass sie den Autoadaptionsprozess von
den Grundansitzen des instanzenbasierten Lernens entfernen. Nachfolgend
wird eine kleine Auswahl an Weiterentwicklungen dargestellt, die einen
Eindruck geben soll, auf welche Weise erginzende Selbstorganisations-
prinzipien in den Autoadaptionsprozess integriert werden konnen.

Mitunter sollen einzelne oder ganze Gruppen von Trainingsdaten be-
wusst nicht in den Lernvorgang einbezogen werden, etwa wenn Mess-
genauigkeiten vorliegen beziehungsweise vermutet werden. Dies fiihrt zu
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Veridnderungen, die wieder gut in einem Voronoi-Diagramm visualisiert
werden konnen.

Abbildung 29: Vereinfachung eines Voronoi Diagramms

Alternativ kann auch aus mehreren Trainingsdaten ein kiinstliches Datum
konstruiert werden, allerdings widersprechen beide Maflnahmen gleicher-
mafBlen dem grundlegenden Ziel instanzenbasierten Lernens, dass keine
Trainingsdaten vernachldssigt werden sollen.

Die Subgruppenentdeckung kann verbessert werden, indem bereits ge-
fundene Subgruppen spiter im Autoadaptionsprozess noch einmal unter-
sucht werden — meist auf zeitliche Zusammenhinge. Ahnliche Subgruppen
konnen anschlieend gruppiert werden und der Grad der Interessantheit ei-
ner Subgruppe kann noch einmal eingeschitzt werden, diesmal im Ver-
gleich mit dhnlichen Subgruppen und nicht gegeniiber der Gesamtmenge an
Rohdaten. Wenn eine Subgruppe beziiglich einer anderen keinen grofen In-
formationsgewinn zeigt, kann eine der beiden Gruppen verworfen werden.
Der Nutzer wird in diesem Fall lediglich in Form eines Zusatzes zum Struk-
turvorschlag der verbliebenen Subgruppe iiber das Verwerfen informiert.
Eine solche Vorgehensweise sorgt dafiir, dass formal {iberraschende oder
unvorhergesehene, aber dennoch immer wieder vorkommende Strukturen
dem Nutzer nicht beliebig oft in dhnlicher Form als neue Strukturvorschli-
ge prisentiert werden. In der weiteren Diskussion wird es von Bedeutung
sein, eine grobe Vorstellung zu besitzen, wie MLA eigenstindig die Inte-
ressantheit von Strukturen bewerten. Die Bewertung identifizierter Sub-
gruppen kann als Beispiel fiir solch einen Vorgang dienen und ist dement-
sprechend auch iiber den Kontext des instanzenbasierten Lernens hinaus
von Interesse.

Clusteranalysen schlieflich miissen keine iiberschneidungsfreien Clus-
ter generieren und miissen den Raum auch nicht vollstidndig in Cluster auf-
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teilen. Beispielsweise sind bei HIERARCHISCHEN CLUSTERANALYSEN inei-
nander verschachtelte Cluster zugelassen. Solche vielfach ineinander ver-
schachtelten Cluster konnen vom Nutzer als Baumstrukturen interpretiert
werden und so entsteht ein Hybridfeld zu den Entscheidungsbiumen oder
zumindest eine neue Perspektive auf diese Lernstrategie.

2.3.6 Statistisches Lernen
Motivation

Statistische Lernstrategien basieren auf der Arbeit mit und der Manipulati-
on von Wahrscheinlichkeiten. Im Kontext des maschinellen Lernens bedeu-
tet das, dass der Autoadaptionsprozess eine Struktur vorschlagen soll, die
mit besonders groler Wahrscheinlichkeit auch iiber die Trainingsdaten hin-
aus von Interesse ist. Die Wahrscheinlichkeitsrechnung und die mathemati-
sche Stochastik stellen hierzu ein breites Sortiment an sehr stark ausgear-
beiteten Begriffsdefinitionen und Werkzeugen zur Verfiigung. Die Ziele
dieser mathematischen Theoriebildung liegen in der Priifung einer Vermu-
tung beziiglich einer unzugénglichen Gesamtmenge von Rohdaten anhand
einer REPRASENTATIVEN STICHPROBE. Diese Beschreibung entspricht sehr
genau den Anforderungen des maschinellen Lernens. Dementsprechend
liegt es nahe, aus wahrscheinlichkeitstheoretischen Werkzeugen statistische
Lernstrategien gewinnen zu wollen, die belastbare Aussagen iiber die
Wahrscheinlichkeit der Richtigkeit von Hypothesen im Kontext des ma-
schinellen Lernens machen konnen.

Analog zu der Betrachtung instanzenbasierter Lernstrategien kann die
Diskussion statistischer Lernstrategien dazu beitragen das Verstindnis an-
derer Lernstrategien, die Wahrscheinlichkeiten nicht explizit aber sehr wohl
implizit verwenden, zu erweitern. Die spiter beschriebenen Bayes'schen
Lernstrategien dhneln etwa in der Praxis den Ideen des instanzenbasierten
Lernens. Entsprechend werden die Begriffe Subgruppenerkennung und
Clusteranalyse wieder auftauchen und es wird die Perspektive des statisti-
schen Lernens auf hybride Autoadaptionsprozesse dargestellt werden.
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Einfiihrungsbeispiel

Das meistgenutzte Beispiel fiir ein ZUFALLSEXPERIMENT ist der
Miinzwurf*’. Statistisches Lernen besteht in dieser Situation lediglich darin,
die Miinze zu beobachten und nach jedem Wurf neu die Wahrscheinlichkeit
zu bestimmen, mit der bisher Kopf geworfen wurde. Der Strukturvorschlag
wiirde dennoch nicht ausschliefllich darin bestehen, eine Wahrscheinlich-
keit anzugeben, sondern wiirde zusitzlich eine VERTEILUNG prognostizieren
und eine Verldsslichkeit der Verteilung angeben. Die Verteilung eines
Miinzwurfes ist zwar denkbar einfach, aber es wire aus Perspektive des
MLA prinzipiell durchaus méglich, dass zukiinftig nicht nur Kopf und Zahl
als Fingabedaten registriert werden. Relevant ist die Vorstellung einer auf
dem Rand zum Liegen kommenden Miinze, weil MLA mogliche implizite
Annahmen der Nutzer gerade vermeiden sollen und kénnen und hiufig eine
Wahrscheinlichkeit dafiir abschitzen konnen, dass konkrete Strukturvor-
schldge auch bei kiinftigen Eingabedaten zutreffen werden. Eine Miinze
wird zwar in der Praxis nicht auf dem Rand landen, aber sie kann durchaus
systematisch unterschiedlich oft Kopf und Zahl zeigen. Lediglich eine stei-
gende Zahl von Miinzwiirfen kann die Verldsslichkeit einer Aussage iiber
die Verteilung der Ergebnisse erhohen. Allerdings ist auch die Wiederho-
lung eines Zufallsexperimentes nicht unbedingt eine Verbesserung. In dem
Fall, dass die Erstellung einer Wahlprognose auf Basis einer Telefonbefra-
gung angestrebt wird, wird die Verlésslichkeit der Ergebnisse sinken, wenn
dieselben Personen wieder und wieder angerufen werden.

Funktionsbeschreibung

Statistische Lernstrategien suchen Wege zur Entscheidungsfindung unter
expliziter Beriicksichtigung und Berechnung oder SCHATZUNG der Unge-
wissheit von Faktoren wie dem Vorwissen oder der Datenerhebung. Statis-
tische Lernstrategien suchen typischerweise Strukturen in Datenbanken und
dabei hiufig Abhéingigkeiten zwischen den Attributen der Rohdaten. Statis-
tische Lernstrategien werden in unterschiedlichen Funktionen eingesetzt.
Sie konnen verborgene Variablen oder Strukturen wie VERTEILUNGEN su-

37 Ein technischeres Beispiel zur Versicherung von Automobilen findet sich bei
Dugas (Dugas et al. 2003).
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chen oder die Parameter von bereits bekannten oder vermuteten Verteilun-
gen bestimmen. Rohdaten werden dabei immer als Stichproben interpre-
tiert, die genommen wurden, um eine Vermutung zu bestirken oder zu
schwichen.

Statistische Lernstrategien kommen in der Praxis des maschinellen Ler-
nens sehr hidufig zum Einsatz und konnen in Szenarien, in denen andere
Lernstrategien besser geeignet erscheinen, als MaBstab dienen, an dem die
Performanz anderer Lernstrategien gemessen werden kann.

Definition

Eine STATISTIK ist eine Reihe auf Basis einer STICHPROBE zu einem ZU-
FALLSEXPERIMENT berechneter beziehungsweise geschitzter Werte. Der
wichtigste Begriff in diesem Zusammenhang ist derjenige der Verteilung.
Dieser Begriff wurde in Abschnitt 2.2.1 bereits motiviert und verwendet,
soll hier aber noch einmal etwas detaillierter dargestellt werden. Eine Ver-
teilung ist ein Graph, der die einem Histogramm zugrunde liegenden Ge-
setzmiBigkeiten abbildet und fiir jedes mogliche Ergebnis des Zufallsexpe-
riments die entsprechende Wahrscheinlichkeit angibt. Die Verteilung igno-
riert die Schwankungen, die in der Realitit entstehen, wenn ein Zufallsex-
periment durchgefiihrt wird. Die wichtigste Verteilung in der Praxis und in
der mathematischen Theorie ist die NORMALVERTEILUNG. Diese Verteilung
beschreibt jedes Zufallsexperiment, das von vielen unabhéngigen Faktoren
beeinflusst wird und fiir das eine groBSe Stichprobe genommen wurde.
Nachfolgend ist das Histogramm fiir eine fiktive Befragung zur Ermittlung
der Schuhgroe deutscher Ménner abgebildet, die einem normalverteilten
Zufallsexperiment entspricht.
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Abbildung 30: Histogramm in Form einer Normalverteilung

Anzahl der | -
Befragten

SchuhgroBe

Diese fiktive Umfrage ergibt genau die Form einer Normalverteilung, aller-
dings ist es wichtig zu verstehen, dass eine andere Verteilung angesichts
konkreter Trainingsdaten durchaus wahrscheinlicher sein kann als die tat-
sdchlich vorliegende Struktur. Eine Stichprobe ist nicht zwangsldufig repri-
sentativ fiir den Kontext, aus dem sie entstammt.

Die Erstellung eines Strukturvorschlages im Rahmen eines Autoadapti-
onsprozesses entspricht einer Entscheidung auf Basis einer Statistik.*® Sol-
che Entscheidungsfindungen sind mittels parametrischer, semiparametri-
scher und nichtparametrischer Ansitze moglich. Die Differenzierung dieser
Ansitze wurde im Uberblick zur Unterscheidung von Algorithmen bereits
fiir das gesamte Feld des maschinellen Lernens erldutert. Der hiufigste
praktische Einsatz parametrischer oder nichtparametrischer Ansitze findet
sich im statistischen Lernen. Statistisches Lernen mittels PARAMETRISCHER
ANSATZE geht davon aus, dass die dem Zufallsexperiment zugrunde liegen-
den Verteilungen im Vorfeld bereits bekannt sind. Das bedeutet, in para-
metrischen Lernszenarien miissen die PARAMETER bestimmt werden, die
bekannte Verteilungen auf das konkrete Zufallsexperiment anpassen®. Bei-

38 Diese Art der Entscheidung wird formal als STATISTISCHE INFERENZ bezeich-
net.
39 In der Statistik wird an dieser Stelle der Begriff SCHATZER benétigt, um dieje-

nigen Parameter zu benennen, die bestimmt werden miissen, bevor wiederum
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spiele fiir solche Parameter sind der ERWARTUNGSWERT und die VARIANZ
einer Verteilung®. Ein Beispiel fiir einen parametrischen Ansatz ist die Me-
thode der maximalen Wahrscheinlichkeit, bei der fiir eine festgelegte Ver-
teilung und eine konkrete Stichprobe diejenigen Parameter ermittelt wer-
den, die der Entstehung einer Stichprobe der beobachteten Art die grofite
Wahrscheinlichkeit zuordnen. Die Anwendung dieser Methode verlangt in
Konsequenz, dass siamtliche denkbaren Parameter getestet werden und ist
dementsprechend aufwendig. Diese Vorgehensweise steht im deutlichen
Gegensatz zu dem Ansatz, eine Giite- oder Fitnessfunktion zu definieren
oder die Interessantheit einer Struktur zu bewerten, um im Autoadaptions-
prozess die jeweils optimalen Parameter zu finden. SEMIPARAMETRISCHE
ANSATZE setzen ein Vorwissen zu einem Teil der auftretenden Verteilungen
voraus. Ein Beispiel fiir einen semiparametrischen Ansatz ist eine Cluster-
analyse, bei der fiir manche Cluster von einer parametrisierbaren Verteilung
ausgegangen wird und fiir andere nicht. Die NICHTPARAMETRISCHEN AN-
SATZE schlieBlich gehen davon aus, dass die Verteilungen im Vorfeld nicht
bekannt sind und als Teil des Strukturvorschlages gesucht beziehungsweise
erstellt werden miissen. Ein Autoadaptionsprozess wird auch dann als
nichtparametrisch bezeichnet, wenn die Stichprobe nicht mittels einer Ver-
teilung erklart werden kann. Ein Beispiel fiir einen nichtparametrischen
Ansatz liegt vor, wenn angenommen wird, dass keine systematische para-
metrisierbare Verteilung vorliegt, sondern nur die Eintrittswahrscheinlich-
keiten unabhingiger Einzelergebnisse berechnet beziehungsweise abge-
schitzt werden. Parametrische und nichtparametrische Ansitze werden
zwar auf unterschiedliche Weise im Rahmen der Autoadaptionsprozesse re-
alisiert, die Unterschiede liegen allerdings in erster Linie in der Wahl der
eingesetzten mathematischen Methoden. Die prinzipiellen Vorgehens-
weisen sind jeweils vergleichbar. Die exemplarische Betrachtung einer Va-
riante statistischen Lernens ist daher ausreichend, um ein prinzipielles Ver-

Aussagen zu den, hiufig verborgenen, Parametern der Verteilungen moglich
sind.

40 Der Erwartungswert beschreibt den Wert, der als mittlere Ausgabe erwartet
werden kann, wenn mittels der Verteilung ein zufélliger Wert ausgegeben wird.
Die Varianz beschreibt, wie stark die Verteilung um den Erwartungswert herum
variiert, das heifit, wie sehr die Werte der Verteilung voneinander abweichen

konnen.
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standnis des statistischen Lernens als einem Teilbereich des maschinellen
Lernens zu erlangen. Die folgenden Darstellungen werden sich entspre-
chend auf das BAYES'SCHE LERNEN konzentrieren. Bayes'sches Lernen ist
einerseits in der Praxis von grofler Relevanz und basiert andererseits auf ei-
ner sehr kompakten mathematischen Grundlage. Die Betrachtung des
Bayes'schen Lernens ermdglicht die Entwicklung einer niitzlichen Intuition,
wie mathematisches Hintergrundwissen im maschinellen Lernen zum Ein-
satz kommen kann. Im Weiteren wird zwischen der Grundform und einer
modellbasierten Variante Bayes'schen Lernens unterschieden — zwischen
dem ASSOZIATIONSLERNEN und den BAYES'SCHEN NETZEN.

Bayes'sches Lernen

Bayes'sches Lernen basiert wie die meisten Varianten statistischen Lernens
auf der Arbeit mit einem speziellen Teil der mathematischen Begriffswelt
und mit speziellen Methoden zum Umgang mit Wahrscheinlichkeiten. Der
in diesem Fall zum Einsatz kommende und fiir die mathematische Theorie
sehr grundlegende Begriff ist derjenige der BEDINGTEN WAHRSCHEINLICH-
KEIT. Angenommen, ein Biosupermarkt fiihrt eine Befragung von Kunden
durch und erkundigt sich, ob die befragte Person sich vegetarisch ernihrt.
Der Anteil der Kunden, die diese Frage bejahen, konnte nun sehr stark von
Aspekten wie dem Bio-Sortiment des Supermarktes beeinflusst werden.
Mit einer solchen Umfrage wird die Wahrscheinlichkeit gemessen, dass ei-
ne Person sich vegetarisch ernéhrt, unter der Bedingung, dass sie in diesem
speziellen Biosupermarkt einkauft. Diese Statistik wird als eine bedingte
Wahrscheinlichkeit bezeichnet. Die bedingte Wahrscheinlichkeit eine Per-
son zu interviewen, die sich vegetarisch ernéhrt, unterscheidet sich je nach
Kontext der Interviewreihe moglicherweise erheblich.
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Abbildung 31: Bedingte Wahrscheinlichkeit in Supermdrkten

Menge der Kunden eines Bio-Supermarktes

Teilmenge der Kunden, die sich
vegetarisch ernahren

Menge der Kunden eines Discount-Supermarktes

Kunden, die sich
vegetarisch erndhren

Die Bestimmung einer bedingten Wahrscheinlichkeit unterscheidet sich
nicht von derjenigen einer UNBEDINGTEN WAHRSCHEINLICHKEIT. Im Falle
der Messung einer unbedingten Wahrscheinlichkeit wird die Haufigkeit ei-
nes bestimmten Ereignisses bestimmt und in ein Verhiltnis zur Gesamtzahl
von Ereignissen gesetzt. Eine bedingte Wahrscheinlichkeit wird analog er-
mittelt. Der einzige Unterschied besteht darin, dass die Gesamtzahl von Er-
eignissen aufgrund einer expliziten Vorannahme reduziert wird und nur ei-
ne Teilmenge der Gesamtzahl von Ereignissen betrachtet wird. Die Bedeu-
tung solcher bedingten Wahrscheinlichkeiten ergibt sich wie folgt: sollte
die Wahrscheinlichkeit Vegetarier anzutreffen in dem betrachteten Biosu-
permarkt deutlich grofler sein, als es dem Anteil der Vegetarier an der Ge-
samtbevolkerung entspricht, so kann vermutet werden, dass der Besuch des
Biosupermarktes nicht unabhingig von den Essgewohnheiten einer Person
ist. Anders gesagt, bedingt die Wahl des Supermarktes die Essgewohnhei-
ten und die Essgewohnheiten bedingen die Wahl des Supermarktes. Dieser
Zusammenhang wird als ASSOZIATIONSREGEL bezeichnet und es kann nicht
auf das Vorliegen einer Kausalitit und insbesondere nicht auf die Richtung
einer Kausalitdt geschlossen werden. Der typische Fehler an dieser Stelle
besteht darin, zu vermuten, dass das Betreten eines Bio-Supermarktes Men-
schen zu einer vegetarischen Ernidhrung veranlasst. Ein Beispiel fiir die
Aufkldrung solch einer Fehlinterpretation besteht darin, dass eine Lang-
friststudie iiber mehrere Jahrzehnte durchgefiihrt wurde, um die Auffassung
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zu widerlegen, dass Menschen aufgrund einer vegetarischen Erndhrung ei-
ne hohere Lebenserwartung besitzen (Chang-Claude et al. 2005).

Bedingte Wahrscheinlichkeiten sind im statistischen Lernen von groBer
Bedeutung, weil bei der Suche nach der Hypothese, die das Ergebnis einer
speziellen Stichprobe am wahrscheinlichsten erklért, in erster Linie solche
bedingten Wahrscheinlichkeiten bestimmt werden miissen. Die mathemati-
sche Theorie reduziert mit dem SATZ VON BAYES fiir die Suche nach der
wabhrscheinlichsten Hypothese die Anforderungen auf zwei Statistiken. Ers-
tens muss die unbedingte Wahrscheinlichkeit der Hypothese selbst be-
stimmt werden und zweitens muss die bedingte Wahrscheinlichkeit be-
stimmt werden, dass die Trainingsdaten auftreten — unter der Bedingung,
dass die Hypothese richtig ist*!.

Praktische Anwendungen Bayes'schen Lernens finden sich bei vielen
Varianten von Produktempfehlungen. Eines der bekanntesten Beispiele ist
der Onlineversand von Amazon. Dem Kunden wird bei Amazon zu jedem
Kauf vorgestellt, welche Artikel von anderen Kunden zusammen mit den
vom ihm selbst gekauften Artikeln erstanden wurden. Das heif3t, der Lern-
vorgang besteht in diesem Fall nur darin, zu jedem Artikel eine Liste der
ebenfalls gekauften Artikel zu aktualisieren und diese Liste bei Bedarf an-
zuzeigen. Die dahinterliegende Idee besteht in der Messung einer bedingten
Wahrscheinlichkeit. Wenn die Wahrscheinlichkeit des Kaufes eines Arti-
kels unter gewissen Bedingungen hoher ist, mochte der Versandhandel die
Artikel genau dann bewerben, wenn diese Bedingungen gerade eingetreten
sind. Das Vorliegen einer Kausalitéit spielt hierbei fiir den Héndler keine
Rolle und wird auch nicht vorausgesetzt, das Ziel ist der Verkauf eines wei-
teren Artikels. Generell sind WARENKORBANALYSEN zur Erstellung von
Kundenprofilen und zielgruppengerechten Werbemallnahmen typische
Anwendungen fiir Bayes'sches Lernen. Das Beispiel des Onlineversands
hat fiir den Héndler den Vorteil, dass dort eine erfolgreiche Werbemal-
nahme unmittelbar den Umsatz steigert und eine fehlgeschlagene Werbe-
maBnahme anndhernd ohne Konsequenzen bleibt. In Kontexten hingegen,

41 Nicht benotigt wird etwa die bedingte Wahrscheinlichkeit, dass die Hypothese
richtig ist, falls die Trainingsdaten aufgetreten sind. Der aus der mathematischen
Theorie folgende abduktive Bias liegt darin, dass von der Korrektheit dieser
beiden Statistiken ausgegangen werden muss und dass beide zumindest teilwei-

se aus Vorwissen berechnet werden miissen.
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in denen medizinische Vertriglichkeitsuntersuchungen durchgefiihrt wer-
den oder die Verldsslichkeit von Diagnosen gepriift werden soll, sind feh-
lerhafte Strukturvorschldge sehr viel folgenreicher. Wichtig ist hier festzu-
stellen, dass die Verfiigbarkeit einer ausgearbeiteten mathematischen Theo-
rie in der Praxis eine grofle Stirke statistischen Lernens darstellt, da bei-
spielsweise Zuverldssigkeitsaussagen beziiglich der Strukturvorschlige
moglich sind. Die Darstellung der beiden Hauptvarianten Bayes'schen Ler-
nens bietet jedoch bereits geniigend Gelegenheit zur Entwicklung eines in-
terdisziplindren Verstdndnisses statistischen Lernens. Die Betrachtung des
statistischen Lernens wird daher wie angekiindigt im Rahmen der Betrach-
tung des Assoziationslernens und der Bayes'schen Netze erfolgen und es
wird keine Diskussion der kontextabhidngigen mathematischen Weiterent-
wicklungen angestrebt.

Assoziationslernen

Das Ziel des Autoadaptionsprozesses beim ASSOZIATIONSLERNEN besteht
in der Suche nach Zusammenhingen in Form von bedingten Wahrschein-
lichkeiten, den ASSOZIATIONSREGELN*’. Die gesuchten bedingten Wahr-
scheinlichkeiten zu berechnen ist prinzipiell sehr einfach, da lediglich Hau-
figkeiten verglichen werden miissen. Die Herausforderung ergibt sich dar-
aus, dass Assoziationsregeln Aussagen zu beliebig vielen der Attribute der
Daten beinhalten konnen und es daher extrem viele mogliche Assoziations-
regeln gibt. Angenommen, im Beispiel des Biosupermarktes ist wiederum
die Wahrscheinlichkeit gesucht, dass ein Kunde sich vegetarisch ernéhrt. In
diesem Fall konnte die Bedingung der Wahrscheinlichkeit sein, dass nur
Kunden betrachtet werden, die Vormittags befragt wurden oder dass dar-
iiber hinaus nur diejenigen Personen relevant sind, die Linkshidnder sind
und zum Zeitpunkt des Interviews ein griines Kleidungsstiick getragen
haben.

42 Entsprechend werden weder eine Verteilung noch Parameter einer solchen ge-

sucht.
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Abbildung 32: Bedingte Wahrscheinlichkeiten mit 3 Attributen

Kunden des Bio-Supermarktes

Linkshander

Einkauf
Vormittags

Hier wurde zuerst ein einzelnes und dann drei der Attribute der Trainings-
daten als Bedingung fiir die Wahrscheinlichkeit angesehen.
Assoziationsregeln weichen etwas von der Grundidee des statistischen
Lernens ab, da alle korrekt berechneten Assoziationsregeln die Trainings-
daten gleich gut abbilden. Die Idee hinter der Erstellung einer Assoziations-
regel ist weniger, die Eigenschaften zukiinftiger Rohdaten prognostizieren
zu konnen als vielmehr, interessante Eigenschaften der vorliegenden Trai-
ningsdaten zu beschreiben. Wenn die Prognosefihigkeit im Fokus steht,
werden entsprechend Methoden des instanzenbasierten Lernens mitbetrach-
tet und es wird versucht, interessante Assoziationsregeln zu identifizieren.
Die dafiir notwendige Suche nach interessanten Assoziationsregeln ist auf-
grund der extrem groBen Anzahl von denkbaren Assoziationsregeln sehr
kompliziert*. Die uniiberschaubare Anzahl denkbarer Bedingungen fiir
Wahrscheinlichkeiten wird in der Praxis hdufig mit Hilfe von einfachen
Vorgaben drastisch reduziert. Beispielsweise kann verlangt werden, dass
mindestens zwei Trainingsdaten auf einmal betrachtet werden und dass jede
formulierte Aussage mindestens fiir diese beiden Trainingsdaten zutreffend
ist. Die Interessantheit einer bedingten Wahrscheinlichkeit ergibt sich dar-
tiber hinaus nicht rein aus ihrer Grofle. So konnte die Zahl der Kunden in

43 Die Moglichkeiten eine beliebige Teilmenge aus einer Gesamtmenge auszuwéih-
len ergeben zusammen die Potenzmenge der Gesamtmenge. Diese wichst expo-

nentiell mit der Anzahl der Elemente der Gesamtmenge.
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der obigen Schnittmenge sehr klein sein und keine Kunden enthalten, die
sich vegetarisch erndhren. Die bedingte Wahrscheinlichkeit wire damit
gleich null. Diese Assoziationsregel ist dennoch nicht sehr interessant,
wenn die Aussage nur sehr wenig Kunden betrifft. Assoziationsregeln wer-
den daher noch in einer zweiten Dimension bewertet, der Anzahl von Trai-
ningsdaten, die von einer bestimmten Regel noch betroffen werden. Die
nachfolgende Visualisierung zeigt ein Beispiel fiir eine Menge von
Trainingsdaten, die als geometrische Objekte dargestellt sind.

Abbildung 33: Trainingsdaten als geometrische Objekte

In diesem Beispiel konnte eine Assoziationsregel lauten >unter der Bedin-
gung, dass ein schwarzes Objekt gewihlt wird, ist die Wahrscheinlichkeit
ein rechteckiges Objekt zu erhalten 50%«. Diese Assoziationsregel betrifft
allerdings nur zwei Trainingsdaten. Die Assoziationsregel >unter der Be-
dingung, dass ein Rechteck gewihlt wird, ist die Wahrscheinlichkeit ein
weilles Objekt zu erhalten 90%«< hingegen betrifft zehn Objekte und erreicht
dennoch einen hohen Prozentwert. In den meisten Kontexten wire eine As-
soziationsregel der zweiten Art damit interessanter. Wichtig ist hier, dass
auch 50% noch eine vergleichsweise grofle bedingte Wahrscheinlichkeit ist,
da insgesamt fiinf Farben in den Trainingsdaten vertreten sind und die
schwarzen Objekte mit einem Anteil von zwei von fiinfzehn nur 13% der
Gesamtzahl von Objekten ausmachen.

Zusammengefasst kann die Suche nach Assoziationsregeln mit Hilfe
der folgenden Schritte A bis E beschrieben werden.

A. Das MLA sucht nach Aussagen, die sehr spezielle Zusammenhinge
zwischen einer kleinen Anzahl von Trainingsdaten beschreiben und be-
rechnet die zugehorigen bedingten Wahrscheinlichkeiten.

Aussagen, die Anforderungen an besonders viele Attribute der Trainingsda-
ten stellen, betreffen meist nur sehr kleine Teilmengen der Trainingsdaten.
Entsprechend ergeben sich aus den Trainingsdaten meist vergleichsweise
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niedrige oder hohe bedingte Wahrscheinlichkeiten. Von Interesse sind im
Autoadaptionsprozess die vergleichsweise grofen bedingten Wahrschein-
lichkeiten, die jedoch sehr wahrscheinlich nur Teile der Trainingsdaten be-
treffen. Das heift, es sollte der Grad der Spezialisierung der Aussage ge-
senkt werden, auch wenn dadurch die bedingte Wahrscheinlichkeit sinkt.

B. Nach der Identifikation einer bedingten Wahrscheinlichkeit, die grofer
als ein im Vorfeld festgelegter Grenzwert ist, wird gepriift, ob die zuge-
horige Aussage eine Anzahl von Trainingsdaten betrifft, die groBer als
ein zweiter im Vorfeld festgelegter Grenzwert ist.

C. Wenn zu wenige Trainingsdaten betroffen sind, werden in der entspre-
chenden Aussage enthaltene Anforderungen verworfen, bis die Aussage
entweder ausreichend viele Trainingsdaten betrifft oder die bedingte
Wahrscheinlichkeit nur noch knapp iiber dem Grenzwert liegt und die
Aussage verworfen wird.

Im obigen Beispiel konnte eine Aussage iiber vormittags einkaufende,
linkshéndige Personen, die griine Hosen tragen, zu einer Aussage iiber
vormittags einkaufende, linkshidndige Personen werden. Es ist anzunehmen,
dass die Menge an Supermarktkunden, die die genannten Merkmale auf-
weisen, durch die Entfernung der Forderung eines griinen Kleidungsstiicks
deutlich groBer geworden ist. Es kann weiter angenommen werden, dass
der Anteil der Menschen, die sich vegetarisch ernihren, sich durch die Ver-
groBerung der Gruppe stark veridndert hat.

D. Wenn die resultierende Aussage eine Anzahl von Trainingsdaten be-
trifft, die grofer als ein zweiter im Vorfeld festgelegter Grenzwert ist,
wird die Aussage als Assoziationsregel bezeichnet, festgehalten und an
den Nutzer iibermittelt. Wenn die resultierende Aussage sich auf zu
wenige Trainingsdaten bezieht, wird sie verworfen.

E. Der Prozess beginnt wieder mit Schritt A.

Das Verwerfen von Anforderungen dhnelt der Stutzung von Entschei-
dungsbdumen, wenngleich im statistischen Lernen deutlich andere Schwer-
punkte gesetzt werden. Die Idee besteht nicht darin, die Rohdaten in Klas-
sen aufzuteilen und es soll keine grafische Représentation erstellt werden.
Stattdessen sollen Aussagen iiber bedingte Wahrscheinlichkeiten getroffen
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werden und dazu ist es notwendig den Interessantheitsgrad von Aussagen
zu bewerten. Die resultierende Suche nach interessanten Assoziationsregeln
dhnelt wiederum dem instanzenbasierten Lernen und speziell der Subgrup-
penentdeckung, allerdings ist das AusmaB dieser Ahnlichkeit verinderlich.
Das Assoziationslernen wird in erster Linie iiber die Vorgabe der beiden
genannten Grenzwerte beeinflusst — der Vorgabe einer minimalen Menge
von Trainingsdaten, die von der Assoziationsregel betroffen sein miissen
und einer minimalen Hohe fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit. Mit Hilfe
dieser Grenzwerte kann insbesondere gesteuert werden, ob die Assoziati-
onsregeln auf die Gesamtmenge der Trainingsinstanzen anwendbar sind
oder ob ihre Aussagen nur fiir spezielle Teilbereiche giiltig sind. Diese
Wahl entscheidet entsprechend, wie sehr sich im Assoziationslernen die
Idee der Subgruppenentdeckung widerspiegelt.

Unabhingig davon, wie der Ablauf der Schritte von A bis E durch ex-
terne Vorgaben beeinflusst wird, ist es problematisch, diese Vorgehenswei-
se als Autoadaptionsprozess zu bezeichnen. Zwar werden Strukturvorschli-
ge ausgegeben und der Prozess orientiert sich an Trainingsdaten, allerdings
wird dabei nur in geringem Ausmalf} autoadaptiv vorgegangen. Die konkre-
te Durchfiihrung von Schritt C erfordert ein Vorgehen, dass anderen Lern-
strategien dhnelt, etwa beziiglich der Festlegung, in welcher Reihenfolge
die Anforderungen fallen gelassen werden oder ob Anforderungen graduell
oder vollstindig fallen gelassen werden. Das Vorgehen erinnert dennoch
insgesamt mehr an ein mathematisches Optimierungsverfahren als an ein
Konzept, das eine Form von Selbstorganisation abbildet.

Bayes'sche Netze

BAYES'SCHE NETZE nutzen bedingte Wahrscheinlichkeiten, um lokale Zu-
sammenhénge innerhalb der Trainingsdaten nachzubilden und setzen diese
lokalen Zusammenhinge im Rahmen des Autoadaptionsprozesses zu einer
globalen Struktur zusammen. Bayes'sche Netze basieren auf der Idee,
grundlegendes Vorwissen iiber den Kontext unmittelbar in ihrer Struktur
abzubilden und konnen entsprechend auch von einem unerfahrenen Nutzer
leicht erstellt werden. Sogar unklare oder umstrittene Zusammenhénge
konnen vom Nutzer sofort in die Struktur des Netzes integriert werden, so
dass diese im Rahmen des Autoadaptionsprozesses gepriift werden konnen.

Die grafische Darstellung eines Bayes'schen Netzes entspricht einer
Ansammlung von Knoten, die iiber gerichtete Verbindungen, die keine Zir-
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kel bilden diirfen, miteinander verbunden sind. Die Darstellung entspricht
der eines AZYKLISCHEN GRAPHEN und dhnelt formal der Darstellung von
azyklischen kiinstlichen neuronalen Netzen. Die Methoden zur Bestim-
mung der Struktur und zum Umgang mit Bayes'schen Netzen spiegeln dies
auch wider, allerdings dient die grafische Darstellung bei Bayes'schen Net-
zen der Erweiterung des Verstdndnisses der Nutzer und spiegelt deren Hin-
tergrundwissen beziehungsweise deren Vermutungen wider. Die Knoten
werden zu diesem Zweck jeweils mit einem EINFLUSSFAKTOR* identifiziert
und die moglichen Zustinde dieses Einflussfaktors werden in Form einer
WAHRSCHEINLICHKEITSTABELLE festgehalten. Am einfachsten kann die
Struktur Bayes'scher Netze an einem Beispiel dargestellt werden. Ange-
nommen, es soll die Wahrscheinlichkeit abgeschitzt werden, bei der Uber-
querung einer Strae in der Néhe einer Kraftfahrzeug-Ampel einen Unfall
zu erleiden. Diese Situation ldsst sich als bedingte Wahrscheinlichkeit aus-
driicken. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten lassen sich dabei als Tabelle
darstellen, in der neben den drei Ampelfarben*> auch zwei unterschiedlich
schwere Unfille und ein unfallfreier Normalfall unterschieden werden. In
der Visualisierung wird weiter angenommen, dass die beobachtete Ampel
gleich lang ein rotes und griines Signal zeigt, wihrend nur in 10% der Zeit
ein gelbes Signal zu sehen ist.

44 Dieser Faktor wird formal als ZUFALLSVARIABLE bezeichnet.
45 Es wurde angenommen, dass >Gelb-Rot< aus Sicht der FuBginger einem roten

Signal entspricht.
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Abbildung 34: Bayes'sches Netz mit Wahrscheinlichkeitstabellen

Ampelfarbe m

45% 10% 45%

Schwer Leicht kein Unfall

Unfall Rot 65% 30% 5%

Gelb 10% 0% 90%

Griin 0% 10% 90%

Das Ergebnis dieses Netzes wire die Erkenntnis, dass die Unfallgefahr bei
gelbem und griinem Licht gleich groB ist, dass jedoch die Schwere des Un-
falls unterschiedlich ist. Basierend auf diesem Netz kann nun geschétzt
werden wie wahrscheinlich es ist, dass jemand angefahren wird.

Die gerichtete Verbindung zwischen dem Knoten der Ampelfarbe und
dem Knoten des Unfalls gibt an, dass die Ampelfarbe die Schwere des Un-
falls beeinflusst, allerdings nicht notwendigerweise kausal erzeugt, da es
eine beliebige Anzahl von Einflussfaktoren fiir jeden Knoten geben kann.
Bayes'sche Netze mit nur einem Einflussfaktor, wie es hier die Ampelfarbe
war, stellen lediglich bedingte Wahrscheinlichkeiten dar, aber schon die
Einbeziehung von einem zweiten Einflussfaktor ldsst ein sehr komplexes
Ergebnis entstehen. Die Unterscheidung von Tag und Nacht fiihrt fiir das
obige Beispiel zu folgender Struktur.
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Abbildung 35: Bayes'sches Netz mit zwei Einflussgrofien

Ampelfarbe

/ Schwer Leicht kein Unfal}

O Rot 65% 30% 5%

Rot Gelb Griin o e

45% 45% 55%

45% 10%

O Geb | 10% 0% 90%
OGrin| 0% 10% 90%
® Rot | 40% 10%  50%

@ Gelb 5% 0%  95%
!Grﬂn 0% 5%  95% /

In diesem fiktiven Fall ist erkennbar, dass die Messreihe des ersten Bei-
spiels wahrscheinlich tagsiiber erstellt wurde und dass die Uberquerung ei-
ner Strafle in der Dunkelheit deutlich sicherer ist als bei Tageslicht. Von
den beiden genannten Einflussfaktoren abgesehen, konnte es noch eine

Vielzahl von nicht ohne Weiteres messbaren Einflussfaktoren geben, wie
das durchschnittliche Verkehrsaufkommen am jeweiligen Kalendertag oder
die mittlere Bremskraft eines Kraftfahrzeugs. Solche verborgenen Parame-
ter, deren Existenz aus Vorwissen gefolgert wurde, konnen genau wie den
messbaren Einflussfaktoren direkt zusitzlichen Knoten zugeordnet werden.

Ein praktisches Beispiel fiir den Einsatz von Vorwissen speziell in der
medizinischen Diagnose ist die Annahme der Existenz einer Krankheit, die
bestimmte beobachtbare Symptome erzeugt. Diese Krankheit selbst kann
zwar nicht gemessen, aber dennoch als Einflussfaktor in ein Bayes'sches
Netz aufgenommen werden. In diesem Aspekt grenzen sich Bayes'sche
Netze wesentlich gegen das Assoziationslernen ab, bei dem die Darstellung
von verborgenen Parametern nicht moglich war. Weiter werden verborgene
Parameter im Gegensatz zu KNN transparent dargestellt und die Erstellung
der Thnen zugeordneten Knoten beruht direkt auf dem Vorwissen des jewei-
ligen Nutzers.
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Das typischste Verfahren zur Realisierung Bayes'scher Netze ist der
EXPECTATION-MAXIMIZATION-ALGORITHMUS, ein iterativer Autoadapti-
onsprozess zur Bestimmung verborgener Parameter, der auf der Vorgabe
einer Netzstruktur aus Vorwissen aufbaut*’. Die Bezeichnung des Algo-
rithmus leitet sich direkt aus seinem Vorgehen ab:

A. Im Erwartungsschritt werden mittels der aktuell prognostizierten Wahr-
scheinlichkeitstabellen die zu erwartenden Werte der nicht messbaren
Einflussfaktoren berechnet. Diese Parameterwerte werden fiir den
nichsten Schritt behandelt, als wiren sie gemessen worden und somit
Teil der Trainingsdaten.

B. Im Maximierungsschritt werden die Wahrscheinlichkeitstabellen den
Einflussfaktoren so angepasst, dass die Wahrscheinlichkeit des Auftre-
tens der Trainingsdaten moglichst grof ist.

C. AnschlieBend wird wieder mit Schritt A fortgefahren, bis ein stabiler
Zustand erreicht wird.

Kurz gesagt, wird immer abwechselnd angenommen, dass die angenomme-
nen Wahrscheinlichkeitstabellen respektive die geschitzten Parameter kor-
rekt vorliegen.

Die Hauptstirke Bayes'scher Netze liegt wie bereits beschrieben darin,
komplexe Kontexte mittels gut verstdndlicher Aussagen zu Teilstrukturen
zu modellieren. Insofern realisieren Bayes'sche Netze eine CLUSTERANA-
LYSE, insbesondere kann der EM-Algorithmus in vielen Kontexten als ein

46 Kurz EM-ALGORITHMUS. Eine technische Darstellung, die mit dem EM-
Algorithmus arbeitet und bei Vorliegen sehr guter mathematischer Vorkenntnis-
se einen interessanten Eindruck vermittelt, findet sich bei Friedman (Friedman
1998).

47 Die Netzstruktur selbst kann im Rahmen des Erwartungs-Maximierungs-
Algorithmus ebenfalls adaptiert werden, indem mehrere Strukturen verglichen
werden. Die Anzahl der moglichen Netzstrukturen wiéchst jedoch extrem schnell
mit der Anzahl der Knoten, so dass es nicht moglich ist, alle zu iiberpriifen. Die
GegenmaBnahme hierzu besteht darin, dass die Einflussfaktoren im Gegensatz
zu KNN nur dann iiber gerichtete Verbindungen mit anderen Einflussfaktoren
beziehungsweise Knoten verbunden werden, wenn auch wirklich ein Zusam-

menhang vermutet wird.
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Verfahren zur Clusteranalyse betrachtet werden. Das bedeutet jedoch nicht,
dass Bayes'sche Netze einen Teilbereich des instanzenbasierten Lernens
darstellen, da die Grundidee deutlich in der Nutzung der bedingten Wahr-
scheinlichkeiten zur verstindlichen und intuitiven Darstellung von Zusam-
menhidngen zwischen verschiedenen Einflussfaktoren liegt. Aus der inter-
disziplindren Perspektive ist festzuhalten, dass hier zwei unterschiedliche
Lernstrategien zur Erstellung von Autoadaptionsprozessen durch verschie-
dene, aber doch vergleichbare Varianten eines Algorithmus realisiert wer-
den, ohne dass die jeweilige Grundidee aufgegeben wird.

Eine Schwiche Bayes'scher Netze, die iiber das statistische Lernen hin-
aus von Interesse ist, stellt der Effekt des HINWEGERKLARENS dar. Dieser
Effekt duBert sich beispielsweise darin, dass wenn — unabhingig von dem
Beispiel der Verkehrssicherheit — bereits bekannt ist, dass eine Straf3e nass
ist, die moglichen Ursachen fiir die Nisse voneinander abhéngig sind be-
ziehungsweise werden. Die Wahrscheinlichkeit, dass es geregnet hat, sinkt
beispielsweise, wenn zusitzlich bekannt ist, dass gerade jemand sein Auto
gewaschen hat. In diesem Fall ist der Fakt, dass die Stralle nass ist, bereits
erklart und kann zur Beantwortung der Frage, ob es geregnet hat, nicht
mehr unmittelbar genutzt werden. Eine Netzstruktur, die diesen Einfluss
der Autowdsche auf das Wetter abbildet, ist weder falsch noch unplausibel,
aber sie postuliert mehr bedingte Wahrscheinlichkeiten beziehungsweise
Zusammenhinge als zur Modellierung des Kontextes benotigt wiirden. Ein
plausibles und inhaltlich korrektes Bayes'sches Netz muss entsprechend
noch nicht sinnvoll nutzbar sein. Diese Schwiche basiert auf einer implizi-
ten Annahme bei der Konstruktion Bayes'scher Netze: sowohl formal als
auch intuitiv gilt fiir jedes Paar von Einflussfaktoren ohne gerichtete Ver-
bindung implizit, dass diese Einflussfaktoren UNABHANGIG voneinander
sind. Im Rahmen der Erstellung des Bayes'schen Netzes konnen unter-
schiedlich strenge Anforderungen formuliert werden, die erfiillt sein miis-
sen, bevor zwei Einflussfaktoren als unabhiingig angesehen werden konnen.
Beispielsweise kann gefordert werden, dass die Unabhéingigkeit experimen-
tell tiberpriift werden muss. Tatsdchlich kann sogar im genannten Beispiel
angenommen werden, dass eine Autowische vermutlich nicht an Tagen, an
denen es regnet, stattfinden wird. Die Strae wird durch diese Verteilung
auf mehrere Tage hédufiger nass sein, als sie es wire, wenn die beiden Ein-
flussfaktoren vollig unabhédngig voneinander wiren. Der Versuch der Ver-
meidung solcher Fehler durch die Einfiigung von zusitzlichen Zusammen-
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hiingen zwischen Einflussfaktoren fiihrt hiufig zu einer Uberanpassung der
Bayes'schen Netze.

Bayes-Klassifikatoren

Die Betrachtung von Assoziationslernen und Bayes'schen Netzen diente im
Bisherigen der Darstellung des Einflusses der mathematischen Stochastik
auf das maschinelle Lernen. Dariiber hinaus lassen sich zwei der wichtigs-
ten Klassifikatoren des maschinellen Lernens als Ubergang von Assoziati-
onslernen zu Bayes'schen Netzen verstehen. Diese beiden Algorithmen sind
der NAIVE und der OPTIMALE BAYES-KLASSIFIKATOR.

Die diesen Klassifikatoren zugrunde liegende Beobachtung ist, dass das
Hauptproblem bei der Manipulation und Einschéitzung von Einflussfaktoren
deren komplexe Abhéngigkeiten voneinander darstellen. Wie bereits ange-
deutet wurde, kann das Wetter die Wahrscheinlichkeit einer Autowésche
beeinflussen oder ein Medikament kann in Kombination mit einem anderen
Wirkstoff unerwiinschte Nebenwirkungen entstehen lassen. Diese Abhén-
gigkeit von Einflussfaktoren fiihrt zu enorm komplexen Strukturen und er-
schwert das statistische Lernen. Der einfachste Ansatz zur Vereinfachung
dieser Situation besteht darin, dass pauschal und mitunter wider besseres
Wissen angenommen wird, dass die gemessenen Attribute der Trainings-
instanzen STATISTISCH UNABHANGIG sind. Zwei Groflen sind statistisch un-
abhingig voneinander, wenn die bedingten Wahrscheinlichkeiten genau so
grof} sind wie die unbedingten Wahrscheinlichkeiten. Wenn etwa ein Studi-
engang die gleiche Geschlechteraufteilung aufweist wie die Gesamtbevol-
kerung, dann ist die Einschreibung in diesen Studiengang statistisch unab-
hingig von dem Geschlecht. Ein Gegenbeispiel wire die GroBenverteilung
in einer professionellen Basketballmannschaft und in der Gesamt-
bevolkerung. Die Titigkeit als Profibasketballer ist offenbar nicht unab-
hingig von der KorpergroBe. Vollige statistische Unabhiingigkeit liegt in
der Realitit fast nie vor, wird aber dennoch angenommen48. Mit Hilfe der

48 Natiirlich kénnen nur die Trainingsdaten als unabhidngig angenommen werden,
da sonst keinerlei Kanten im entstehenden Bayes'schen Netz enthalten wiren,
weil die Einflussfaktoren keine Einfliisse ausiiben. Dennoch kann auch fiir die
ibrigen GroBen eine etwas reduzierte Form von Unabhingigkeit angenommen

werden: die BEDINGTE UNABHANGIGKEIT. Hierbei wird eine Grofe als von ge-



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

142 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

aus dieser Annahme resultierenden Vereinfachungen beziiglich der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten wird der Einsatz von neuen statistischen Auto-
adaptionsprozessen moglich. Das zentrale resultierende Verfahren zum
Einsatz von bedingten Wahrscheinlichkeiten zur Klassifikation von
Eingabedaten wird aufgrund der notwendigen, aber kontrafaktischen
Vereinfachung als naiver Bayes-Klassifikator bezeichnet. Naive
Bayes-Klassifikatoren beruhen wie die Suche nach interessanten Assoziati-
onsregeln darauf, die Anzahl der zu betrachtenden bedingten Wahrschein-
lichkeiten so gering wie moglich zu halten, nutzen jedoch Bayes'sche Netze
zu Darstellung ihrer Struktur.

Die Auswertung eines Bayes-Klassifikators entspricht den nachfolgen-
den Schritten A bis E. Hier ist festzuhalten, dass gezielt die Auswertung
und nicht die Erstellung eines Bayes-Klassifikators dargestellt wird, da die
Klassifikatoren als solche fiir das maschinelle Lernen von groferer Bedeu-
tung sind als die Methode ihrer Erstellung.

A. Die Attribute eines Eingabedatums werden als statistisch unabhingig
betrachtet und einzeln ausgewertet.

B. Ein Attribut des Eingabedatums wird ausgewdhlt. Im weiteren Schritt B
wird als Bedingung angenommen, dass das Attribut denjenigen Wert
aufweist, den es fiir das Eingangsdatum annimmt. Davon ausgehend
wird jeweils berechnet, wie grof3 die bedingte Wahrscheinlichkeit ist,
dass das Eingabedatum einer der im Problemkontext vorgegebenen
Klassen angehort.

Dieser Schritt ist praktisch schnell verstdndlich. Angenommen, Passanten
sollen beziiglich der Wahrscheinlichkeit eingeschitzt werden, dass sie Teil
eines professionellen Basketballteams sind. Zu diesem Zweck werden ver-
schiedene Daten erhoben, unter anderem die KorpergroBe, die Sprunghche
und die GroBe der Hinde*. Im Schritt B wird zuerst die GroBe der Hinde
des Passanten als Attribut ausgewéhlt und mit derjenigen aller gemessenen

nau einer Grofe statistisch abhingig betrachtet, wie etwa im Falle einer Kausali-
tat.

49 Alle drei Daten sind prinzipiell voneinander abhiingig, konnen aber dennoch
beim Einzelnen sehr stark abweichen, das bedeutet hier ist die Annahme einer

statistischen Unabhingigkeit vielversprechend.
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Profi-Basketballer und der Restbevolkerung verglichen. Die beiden Héu-
figkeiten werden in ein Verhiltnis gesetzt und bilden die Wahrscheinlich-
keit Profisportler zu sein unter der Bedingung, Hénde einer gewissen Grofle
zu besitzen.

C. Der Schritt B wird fiir alle Attribute des Eingabedatums durchgefiihrt.

D. Jede Wiederholung von Schritt B erzeugt fiir jede mogliche Klassenzu-
ordnung eine Wahrscheinlichkeit. Die entstandenen attributsabhidngigen
Wabhrscheinlichkeiten werden kombiniert™.

E. Die Klasse mit der groiten kombinierten Wahrscheinlichkeit wird aus-
gewihlt.

Die Nutzung von naiven Bayes-Klassifikatoren bildet neben Entschei-
dungsbiaumen und KNN eines der oder sogar das im maschinellen Lernen
am haufigsten eingesetzte Verfahren (Grieser et Fiirnkranz 2006; Russell et
al. 2007). Die resultierenden Klassifikatoren liefern héufig gute Ergebnisse,
insbesondere solange die Einflussfaktoren in der Realitit keinen zu starken
Einfluss aufeinander ausiiben. Varianten von Gewichtungen der Urteile ei-
ner Zusammenstellung naiver Bayes-Klassifikatoren bilden einige der ef-
fektivsten allgemein einsetzbaren Algorithmen im maschinellen Lernen,
etwa bei Text-Klassifikationen im Rahmen derer Nachrichten bestimmten
Themenfeldern zugeordnet werden sollen (Rennie 2001).

Die Motivation der Annahme statistischer Unabhingigkeit der Attribute
bestand darin, dass anderenfalls eine zu gro3e Anzahl von bedingten Wahr-
scheinlichkeiten denkbar und deren Berechnung sehr aufwendig wire. Die
Vorgehensweise des naiven Bayes-Klassifikators kann abgesehen von
Schritt A formal auch umgesetzt werden, ohne die vereinfachende Annah-
me der statistischen Unabhingigkeit zu machen, wenngleich die Schritte B
bis D in diesem Fall mathematisch einiger weiterer Erkldrung bediirfen.
Diese Losung wird als OPTIMALER BAYES-KLASSIFIKATOR bezeichnet und
sie erzielt im Mittel die besten Ergebnisse aller maschinellen Lernverfah-
ren. Dieses Verfahren ist zwar in der Praxis selten realisierbar, da es extrem
aufwendig ist sdmtliche notwendigen Wahrscheinlichkeiten zu bewerten,
der optimale Bayes-Klassifikator kann jedoch als eine Kenngrofie verwen-

50 Die Wahrscheinlichkeiten werden multipliziert und das maximale Produkt wird

im néchsten Schritt ausgewihlt.
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det werden, um in kleinen Testfillen die Performanz anderer Lernverfahren
einschitzen zu konnen.

2.3.7 Analytisches Lernen

»Beim analytischen Lernen wird versucht mit Hilfe eines vorgege-
benen Wissens aus Beobachtungen Hypothesen abzuleiten. Diese
Hypothesen konnen dann dem vorgegebenen Wissen hinzugefiigt
werden, um die Wissensbasis fiir zukiinftige Lernvorginge zu er-
weitern. «

(Spix 1998)

Analytisches Lernen kann in verschiedenen Ausprigungen auftreten. Einer-
seits kann DEDUKTIVES LERNEN umgesetzt werden, das auf der Manipulati-
on bereits bestehenden Vorwissens beruht, auf Messwerte verzichtet und
neue Aussagen aus bisherigen Aussagen folgert. Andererseits kann eine in-
duktiv-deduktive Mischform umgesetzt werden, die aus Beispielen allge-
meine Regeln extrahiert. Im Weiteren wird primér auf die induktive logi-
sche Programmierung als ein Beispiel fiir solch eine Mischform eingegan-
gen. Zwar sind beide Ausprigungen des analytischen Lernens im maschi-
nellen Lernen realisierbar, der Verzicht auf Messwerte beim deduktiven
Lernen macht dieses jedoch zu einem Grenzfall.

Induktive logische Programmierung

Motivation

Das Ziel der INDUKTIVEN LOGISCHEN PROGRAMMIERUNG, kurz ILP, besteht
in der automatischen Generierung von Hintergrundwissen in Form von RE-
GELN, die als logische Aussagen der Form »>alle Menschen kreisen um die
Sonne« formuliert werden sollen. Wihrend das Bayes'sche Lernen bedingte
Wahrscheinlichkeiten als Mittel zur Struktursuche nutzt und Entschei-
dungsbidume als aussagenlogische Strukturen interpretiert werden konnen,
manipuliert eine ILP Elemente der Priadikatenlogik, um in der Lage zu sein
Regeln und damit Strukturvorschlige erstellen zu kénnen’'. Das Problem,

51 Die bei der ILP eingesetzten eingeschrinkten Formen der Pradikatenlogik wei-

sen eine hohere Darstellungskraft auf als Entscheidungsbdume, die auf Aussa-
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das durch den Einsatz von Pridikatenlogik gelost wird, besteht darin, dass
manche Zusammenhiénge, die sich in den Trainingsdaten widerspiegeln,
nicht ohne grolere Umwege als Werte von Attributen beschreibbar sind,
ein Beispiel ist der Zusammenhang >ist Mutter vonc.

Die induktive logische Programmierung spielt wie das deduktive Ler-
nen und die noch dargestellten Stiitzvektormethoden im zweiten Hauptteil
keine zentrale Rolle. Aus diesem Grund wird sich die Darstellung darauf
beschrianken, herauszustellen, welche neuen Aspekte die induktive logische
Programmierung der Diskussion des maschinellen Lernens beisteuern kann.

Einflihrungsbeispiel

Ein Beispiel fiir die Zusammenhénge, die in der ILP behandelt werden, ist
der folgende Stammbaum.

Abbildung 36: Stammbaum als Einfiihrungsbeispiel zur ILP

Xavier

Angenommen, hierzu wire als Hintergrundwissen bekannt, welche der Per-
sonen wessen Kind ist und welche der Personen weiblich sind. Der Zu-
sammenhang beziehungsweise das Konzept »ist Mutter von< hingegen soll
gefunden werden. Die Erstellung dieses Konzeptes setzt das Vorliegen von
Trainingsdaten in Form von positiven und negativen Beispielen voraus. Sei

genlogik basieren (Wikipedia Contributors 2012, Induktive logische Program-

mierung).



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

146 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

entsprechend angenommen, dass die folgenden beiden Zusammenhinge als
wahr bekannt sind:

e >Anna ist die Mutter von Berthac<
¢ >Christina ist die Mutter von Doerte«

Weiter seien die folgenden beiden Zusammenhénge als falsch bekannt:

¢ >Xavier ist die Mutter von Christina<
¢ >Anna ist die Mutter von Christinac<

Die ILP wird jetzt versuchen, anhand der Beispiele eine logische Regel fiir
das Konzept >A ist Mutter von B« zu entwickeln. Eine solche Regel wiirde
voraussichtlich aussagen >B ist Kind von A und A ist weiblich«.

Funktionsbeschreibung und Definition

Hiufig entwickelt die ILP Regeln, die Trainingsdaten korrekt prognostizie-
ren und verwirft dann die entsprechenden Trainingsdaten. Diese ILP arbei-
ten daher in gewisser Weise gegensitzlich zum instanzenbasierten Lernen,
das die Trainingsdaten moglichst und langfristig intensiv nutzen will. Der
resultierende Autoadaptionsprozess des ILP kann wie folgt zusammenge-
fasst werden.

A. Der gesuchte Zusammenhang wird mittels Trainingsdaten in Form von
positiven und negativen Beispielen beschrieben.

B. Eine Aussagenmenge von Hintergrundwissen zu den Trainingsdaten
wird etabliert.

C. Es wird eine Aussage gesucht, aus der sich mindestens ein positives
Beispiel der Trainingsdaten herleiten ldsst und aus der sich kein Nega-

tivbeispiel herleiten lasst™.

e

Wenn im Schritt C eine Aussage gefunden wurde, wird sie zum Hinter-
grundwissen hinzugefiigt, die Trainingsdaten werden um das Positiv-
beispiel reduziert und Schritt C wird wiederholt.

52 Formal sind hierbei nur Aussagen zuldssig, in denen nur Variablen als Argu-
mente vorkommen, da sonst wiederum eine zu grof3e — rein formal eine unend-

lich grofe — Anzahl von Aussagen denkbar ist und gepriift werden muss.
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E. Wenn im Schritt C keine Aussage gefunden wurde oder keine Positiv-
beispiele mehr zu erkliren sind, wird der Prozess abgebrochen und das
erweiterte Hintergrundwissen wird als Strukturvorschlag ausgegeben.

Im Allgemeinen liefert diese Vorgehensweise eine Regel, aus der sich eini-
ge der positiven, jedoch kein negatives Beispiel herleiten lassen. Die Forde-
rung, dass keine negativen Beispiele herleitbar sein diirfen, kann gelockert
werden, indem nur gefordert wird, dass die Anzahl der positiven Beispiele
deutlich groBer sein muss als die der negativen Beispiele’. Eine andere
Modifikation des ILP ist es, zu fordern, dass das Hintergrundwissen voll-
stindig im Rahmen des Autoadaptionsprozesses generiert werden muss.

Deduktives Lernen

DEDUKTIVES LERNEN erweitert bereits bestehendes Vorwissen, indem neue
Aussagen aus bereits bekannten Aussagen gefolgert werden, und verzichtet
dabei auf die Adaption des Vorwissens auf Basis von Messwerten. Deduk-
tives Lernen versucht zwar, so wie das iibrige maschinelle Lernen, Struktu-
ren zu finden, die zu vorliegenden Trainingsdaten passen, allerdings ist es
dennoch ein Grenzfall maschinellen Lernens, da die Strukturvorschlige
ausschlieBlich aus dem im Vorfeld gegebenen Vorwissen abgeleitet wer-
den. Die Trainingsdaten werden nur herangezogen um zu priifen, welche
der hergeleiteten Strukturvorschliige im konkreten Kontext relevant sind>.

Das deduktive Lernen ist aus interdisziplindrer Perspektive insofern in-
teressant, als es den Grenzbereich zwischen maschinellem Lernen und
nichtlernenden Algorithmen beleuchtet. Aus diesem Grund soll anhand
zweier Varianten deduktiven Lernens ein Einblick in diesen Teil des ma-
schinellen Lernens ermoglicht werden.

53 Die Differenz der beiden Anzahlen wird als der HEURISTISCHE WERT einer Re-
gel bezeichnet.

54 WISSENSLEVEL-LERNEN als Variante des deduktiven Lernens wird auch als RE-
LEVANZBASIERTES LERNEN bezeichnet, allerdings ist die Einschidtzung der Re-
levanz des Vorwissens allem deduktiven Lernen gemein — wenn auch in unter-

schiedlicher Auspragung.
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Erklarungsbasiertes Lernen

Das ERKLARUNGSBASIERTE LERNEN sucht in einem gegebenen Vorwissen
nach einer Erkldrung fiir ein Trainingsdatum. Anschlieend wird diese Er-
kldrung verallgemeinert und als Strukturvorschlag festgehalten.

Ein Beispiel: 'Ein intelligenter Hohlenmensch brit seine erbeutete
Eidechse an einem angespitzten Stock iiber einem Lagerfeuer, um
sich seine Finger nicht am Feuer zu verbrennen. Seine weniger in-
telligenten Genossen, die zu diesem Zweck bislang ihre Finger be-
nutzen, beobachten ihn dabei. Aus dieser Beobachtung und ihrem
Hintergrundwissen konnen sie ableiten, daf3 man eine Eidechse ros-
ten kann, ohne sich die Finger dabei zu verbrennen, indem man ei-
nen diinnen, spitzen Stock benutzt. Durch eine Generalisierung
kommen sie zu dem Schluf}, dafl sich jedes Kleintier mit einem
diinnen, langen, festen, spitzen Gegenstand gefahrlos iiber einem
Feuer rosten 1d6t.'
(Spix 1998)

Die Erkenntnis, dass Kleintiere sich auf diese Weise rosten lassen, ldsst
sich formal auch ohne die Beobachtung aus dem Vorwissen der Hohlen-
menschen ableiten. Die Beobachtung dient eher einer Inspiration als der
Vorwegnahme eines Experimentes.

Wissenslevel-Lernen

WISSENSLEVEL-LERNEN sucht formal nicht nach einer Erklarung fiir Trai-
ningsdaten, sondern nach Anwendungskontexten fiir Vorwissen. Diese Va-
riante deduktiven Lernens nutzt Trainingsdaten, um abstraktes Wissen mit
Hilfe von Trainingsdaten zu konkretisieren.
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Ein Beispiel: 'Eine Reisende kommt erstmals nach Brasilien und
trifft ihren ersten Brasilianer. Sie hort ihn Portugiesisch sprechen
und erkennt, daf sein Name Fernando ist. Aufgrund ihres Vorwis-
sens, daf} innerhalb eines Landes die meisten Bewohner eine Spra-
che sprechen, folgert sie, da Brasilianer Portugiesisch sprechen,
jedoch folgert sie nicht, dafl alle Brasilianer Fernando heiflen, da
Namensgleichheit nicht eine allgemeingiiltige Eigenschaft der Be-
wohner eines Landes ist.'
(Spix 1998)

Die Menschen in Brasilien hitten ausgehend vom Vorwissen der Reisenden
auch jede andere Sprache sprechen konnen, sie wusste zunéchst nur, dass
die ihr unbekannte Muttersprache fiir die meisten Einwohner identisch ist.
Die Aussage, dass in Brasilien alle Menschen Portugiesisch sprechen, bein-
haltet somit sowohl mehr als das Vorwissen als auch mehr als eine Be-
schreibung der Beobachtung, das heiflt, die Trainingsdaten wurden in ge-
wisser Hinsicht doch als Messwert genutzt.

2.3.8 Stiitzvektormethoden

Motivation

Analog zu statistischem Lernen basieren auch STUTZVEKTORMETHODEN
nicht auf der Idee, eine Form von Selbstorganisation zu mathematisieren,
sondern auf der Implementierung mathematischer Optimierungsverfahren
in Kontexten, die von Eingabedaten abhidngen. Die grundsitzlichen Ideen
hinter den zugrunde liegenden Optimierungsverfahren wiederum entstam-
men der MATHEMATISCHEN OPTIMIERUNG und nicht der Informatik und sind
fiir eine interdisziplindre Betrachtung des maschinellen Lernens entspre-
chend nicht zentral. Im Gegensatz zu statistischem Lernen wird bei Stiitz-
vektormethoden dariiber hinaus nicht auf dem Umgang mit einem auch au-
Berhalb der Mathematik bedeutsamen Konzept — wie es die Wahrschein-
lichkeit war — aufgebaut. Stiitzvektormethoden selbst sind dennoch in der
Praxis von einiger Bedeutung, vor allem wenn klare Zielvorgaben formu-
lierbar sind. Diese Situation kann auch durchaus eintreten, nachdem bereits
ein anderer Ansatz des maschinellen Lernens eingesetzt wurde und die Per-
formanz des Strukturvorschlages erhoht werden soll.
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Einfiihrungsbeispiel
Stiitzvektormethoden basieren auf der Trennung von Trainingsdaten. Eine

Veranschaulichung fiir solch eine Trennung ist die nachfolgende Auswer-
tung einer fiktiven Umfrage zur Entgeltgleichheit.

Abbildung 37: Fiktive Grafik zum Entgelt von Angestellten

Qualifikation

Gehalt

Hier kénnen die Trainingsdaten ohne Schwierigkeiten getrennt werden und
stehen somit bereit fiir eine weitere Analyse durch die Nutzer.

Funktionsbeschreibung

Stiitzvektormethoden suchen trennende Geraden, Ebenen oder hGherdimen-
sionale Ebenen, die als HYPEREBENEN bezeichnet werden. Die Nutzung von
Hyperebenen setzt eine Codierung voraus, bei der die Trainingsdaten als
Punkte in mehrdimensionalen Rédumen identifiziert werden. Die Trennung
mittels Hyperebenen ist insofern verwandt mit dem instanzenbasierten Ler-
nen, als auch Stiitzvektormethoden einen Abstandsbegriff voraussetzen und
den Suchraum in Teilrdume aufspalten, um Eingabedaten klassifizieren zu
konnen. Das Ziel der Trennung liegt hédufig darin, eine Trennung mit einer
moglichst grolen neutralen Zone zwischen den getrennten Trainingsdaten
zu identifizieren. Die Zone II in der folgenden Visualisierung wird gegen-
iber der Zone I bevorzugt.
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Abbildung 38: Lineare Trennung

Die dem Rand am néchsten liegenden Trainingsdaten werden als STUTZ-
VEKTOREN bezeichnet und sobald die Stiitzvektoren identifiziert wurden,
spielen die iibrigen Trainingsdaten fiir die Stiitzvektormethoden meist keine
Rolle mehr — insofern sind die Unterschiede zum instanzenbasierten Lernen
deutlich erkennbar.

Starken und Schwéachen

Stiitzvektormethoden sind in der Praxis insbesondere fiir Aufgaben in der
Bilderkennung, wie etwa Handschrifterkennung, sehr gut geeignet. Im Pra-
xisbeispiel zu kiinstlichen neuronalen Netzen wurde dieser Anwendungsfall
bereits betrachtet, tatsichlich wurden jedoch sowohl KNN als auch Stiitz-
vektormethoden eingesetzt. Die Fehlerrate der betrachteten KNN konnte,
wie bereits erwihnt, von 1,6% auf 0,7% verbessert werden, wihrend die
Fehlerrate bei Stiitzvektormethoden im gleichen Kontext ohne Beriicksich-
tigung von Vorwissen zundchst bei 1,1% lag und auf 0,56% gesenkt wer-
den konnte (Russell 2007, S. 914ff). Auch im Allgemeinen konnen Stiitz-
vektormethoden besonders in Kontexten eingesetzt werden, in denen die
Trainingsinstanzen eine Vielzahl von Attributen aufweisen, die sich als
Zahlenwert codieren und somit ohne Weiteres als Punkte im Raum inter-
pretieren lassen — wie etwa die Farbe von Bildpunkten bei der Bilderken-
nung. Stiitzvektormethoden sind damit generell in &dhnlichen Kontexten wie
KNN einsetzbar. Ein Vorteil der Stiitzvektormethoden liegt darin, dass die
Codierung von Daten als Punkte im Raum die Eingabereihenfolge der At-
tribute der Daten irrelevant werden ldsst. Das wiederum impliziert, dass
Strukturen, die sich in der Eingabereihenfolge verbergen, nicht ohne einen
Umweg entdeckt werden konnen.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

152 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

Eine weitere Schwiche der Stiitzvektormethoden besteht darin, dass ei-
ne zu grofe Anzahl irrelevanter Attribute nur schwer gehandhabt werden
kann. Zwar konnen die Attribute formal beriicksichtigt werden, allerdings
ist in der Grundidee der Stiitzvektormethoden nicht mitgedacht, dass unter-
schiedliche Gewichtungen fiir die Abstidnde zwischen wichtigen und un-
wichtigen Attributen sinnvoll sein konnen. Das Auftreten irrelevanter At-
tribute fiihrt damit bei Stiitzvektormethoden zu einer Uberanpassung, da je-
de Abweichung und jeder Abstand als gleich bedeutsam beurteilt wird.

2.4 CHARAKTERISTIK DES MASCHINELLEN LERNENS

Der Ubergang von der Darstellung der Perspektive der Informatik zur Ver-
ortung des maschinellen Lernens durch die Technikphilosophie kann ent-
lang der Frage vollzogen werden, ob die Autoadaptionsprozesse des ma-
schinellen Lernens einer Suche, Optimierung, Klassifikation oder keiner
der drei Charakterisierungen entsprechen. Die im Vorherigen vollzogene
Aufspaltung des maschinellen Lernens in Teilgebiete, die durch ihre zu-
grunde liegenden Ideen unterschieden wurden, bietet interdisziplindren Be-
trachtungen eine stabile Grundlage. Selbstverstindlich wurden und werden
in der Informatik iiber die genannten Varianten maschinellen Lernens hin-
aus noch eine Vielzahl von weiteren Ansitzen fiir maschinelles Lernen
entwickelt. Unabhingig davon, wie erfolgreich oder prominent diese An-
sitze relativ zu den vorgestellten Varianten maschinellen Lernens zu be-
werten sind, liegt der Fokus der jeweiligen Entwicklung nur sehr selten auf
der Entwicklung einer systematisch neuen Art maschinell zu lernen. Statt-
dessen werden Kombinationen verschiedener Lernstrategien, Weiterent-
wicklungen bestehender Algorithmen und insbesondere Anpassungen von
MLA an konkrete Kontexte realisiert. Solche Ma3nahmen haben — bisher —
ebenso wie Mischformen der bereits beschriebenen Verhaltensweisen keine
systematisch neuartigen Verhaltensweisen bei MLA entstehen lassen. In
Hinblick auf die libergreifende Frage nach der Selbstorganisation und der
Veridnderung von Technik sind solche Anpassungen dementsprechend
ebenso wenig von zentraler Bedeutung wie beziiglich der Diskussion der
Fragen, wie ein Autoadaptionsprozess sich charakterisieren ldsst. Die bishe-
rige Darstellung der wesentlichen Konzepte zur Erstellung von Autoadapti-
onsprozessen stellt die Grundlage fiir die Einsicht dar, dass eine pauschale
Antwort auf die Fragen nach der Prozesscharakteristik des maschinellen
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Lernens als Gesamtgebiet nicht zielfithrend ist. Eine Antwort auf diese Fra-
ge ist hochgradig von dem betrachteten Teilgebiet des maschinellen Ler-
nens abhéngig.

Auch wenn eine pauschale Einordnung des maschinellen Lernens nicht
sinnvoll moglich ist, konnen sehr wohl einige der in der Diskussion ge-
brauchlichen Begriffe als aus technikphilosophischer Sicht ungeeignet be-
stimmt werden. Die Identifikation von Autoadaptionsprozessen mit der
nachtriglich zugeschriebenen Funktion der aus den Autoadaptions-
prozessen resultierenden Strukturvorschlidge wie bei der Beschreibung ei-
nes MLA als KLASSIFIKATOR ist ein solcher Fall. Die Interpretation eines
Autoadaptionsprozesses als eine SUCHE ist zwar prinzipiell moglich, bietet
aus technikphilosophischer Sicht jedoch ebenfalls keinen groSen Mehrwert,
denn die Durchfithrung einer Suche impliziert die Vorgabe eines zu Su-
chenden und gewisser Bewertungskriterien. Eine Suche unterscheidet sich
somit nur insofern von einer OPTIMIERUNG, als dass die Rede von einer Su-
che eine weniger systematische Vorgehensweise annimmt. Auch wenn die
Unterscheidung zwischen einer Optimierung und einer Suche nicht unmit-
telbar hilfreich ist, vermittelt die Tatsache, dass im maschinellen Lernen der
Begriff der Suche verwendet wird, einen Eindruck von der Denkweise der
Informatik iiber das maschinelle Lernen. Einige Ansitze des maschinellen
Lernens formulieren durchaus den Anspruch sich von einer reinen Optimie-
rung abzusetzen. Eine mogliche technikphilosophische Entsprechung dieser
Abgrenzungsversuche und der resultierenden Formen von Artefakten wird
im Folgenden entworfen.
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3 Zweiter Hauptteil: Der Blick
der Technikphilosophie
auf maschinelles Lernen

Im Folgenden wird untersucht, welche Teile des maschinellen Lernens aus
technikphilosophischer Sicht gegeniiber klassischen Algorithmen eine ver-
dnderte Form von Technik darstellen und wie sich diese Verénderungen
begrifflich erfassen lassen. Zu diesem Zweck werden im Weiteren nach ei-
ner Problemerdffnung und einer Begriffskldarung einige Perspektiven der
Technikphilosophie daraufhin untersucht, welche Aspekte maschinell ler-
nender Artefakte sie jeweils angemessen beschreiben konnen. Die Diskus-
sion zielt dabei auf die Erstellung eines Beschreibungsvorschlags ab, der
darstellt, was genau an maschinellem Lernen als systematisch neu betrach-
tet werden kann. Die entsprechende Teilgruppe der MLA wird im Weiteren
identifiziert, beschrieben und als neugieriges maschinelles Lernen bezie-
hungsweise als Welttechnik bezeichnet werden. Die Vorgehensweise wird
einem Ausprobieren entsprechen — das heif3t einem konstruktiven Ablaufen
von begrifflichen Sackgassen — und somit eine Anndherungsbewegung dar-
stellen, bei der jeder Enttduschungsschritt einen Gewinn mit sich bringt und
die Problemstellung prizisiert. Diese Okonomie der Gewinne und Verluste
im Versuchsaufbau zielt darauf ab, das Problem durch methodische Tests
der Passung von Perspektiven einzukreisen. Hierfiir wird der erste Hauptteil
als Grundlage benétigt, denn die Phdnomene des maschinellen Lernens sol-
len zwar mit einer anderen Sprache konfrontiert werden, diese soll aber
noch so nahe an den Inhalten sein, dass die Analyse ihren interdisziplinédren
Charakter behilt und nicht zu einer geisteswissenschaftlichen Auf3enansicht
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wird. Nicht zuletzt sollen auch Diskutanten aus der Informatik aus der Ana-
lyse einen Mehrwert gewinnen konnen.

Als Einleitung in die Diskussion wird deren Methodik zunéchst exemp-
larisch am Beispiel der kiinstlichen neuronalen Netze verdeutlicht. Die bis-
herige Darstellung von KNN hatte ihren Schwerpunkt in der Abgrenzung
zu anderen Lernstrategien und der Einfithrung in das maschinelle Lernen.
Im Folgenden werden daher zunichst die Eigenschaften der KNN in Hin-
blick auf die Frage nach der Neuartigkeit maschinellen Lernens rekapitu-
liert und diskutiert.

3.1 PRAZISIERUNG DER DISKUSSION
AM BEISPIEL VON KNN

Maschinelles Lernen umfasst verschiedene Ansitze, Artefakte zu konstruie-
ren, die in unbekannten oder chaotischen Umgebungen Strukturen suchen.
Mit den kiinstlichen neuronalen Netzen wird zunéchst ein solcher Ansatz
analysiert und die nachfolgende Diskussion vorbereitet, die sich mit ver-
schiedenen gebrduchlichen Perspektiven beschiftigen wird, autoadaptive
Artefakte begrifflich zu fassen. KNN eignen sich sehr gut als exemplari-
sche Lernstrategie, weil sie sich durch ein besonders geringes Mal3 an Er-
wartbarkeit auszeichnen. Tatsdchlich ist die Erwartbarkeit so schwach aus-
geprégt, dass KNN in industriellen Kontexten fast nicht in ihrer Grundform
eingesetzt werden. Die Anwendungen finden sich eher in der Umsetzung
von Brettspielen und vergleichbaren Kontexten'. Die KNN wurden in Ab-
schnitt 2.3.4 bereits vorgestellt, die Begriffsbildung soll daher nur kurz re-
kapituliert werden. Mit den Neuronen wurde ein Konstruktionselement bio-
logischer Gehirne aus seinem extrem komplexen und bisher noch nicht ver-
standenen Kontext gelost, formalisiert und mathematisch fiir die Informatik
nutzbar gemacht. Strukturen der entstandenen kiinstlichen Neuronen wer-

1 Brettspiele bieten eine gut beschreibbare und kontrollierbare Umgebung fiir den
Einsatz von maschinell lernenden Artefakten und eignen sich daher besonders
fiir die Analyse von unerwartetem Verhalten und den Nachweis von Verbesse-
rungen in der Performanz der zugrunde liegenden Algorithmen. Gleichzeitig ist
unerwartetes Verhalten beim Einsatz als Gegenspieler eines Menschen durchaus
erwiinscht, wenn die optimalen Vorgehensweisen im Vorfeld noch nicht be-

kannt sind.
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den kiinstliche neuronale Netze genannt und obwohl der Anspruch kiinstli-
cher neuronaler Netze nicht darin liegt, biologische Gehirne nachzubilden,
teilen KNN einige ihrer Stiarken und Schwichen.

»[...] Damit wird verstiandlich, wie das Lernen nicht funktioniert,

ndmlich indem Nervennetze (wie Computer) Informationen spei-

chern und Wissen akkumulieren wiirden. Vielmehr bildet das Ge-

hirn Informationen, und zwar auf der Grundlage von dynamischen,

sich selbstorganisierenden Netzwerken und nur unter dem Einfluss

eigener Aktivititen (Prinzip der aktivitdtsgesteuerten Anpassung).«
(Teuchert-Noodt 2011)

3.1.1 Vorstrukturierte kiinstliche neuronale Netze

Die Netze natiirlicher Neuronen in biologischen Gehirnen sind zwingend
sehr stark und systematisch vorstrukturiert. KNN lassen sich auf Basis the-
oretischen Vorwissens ebenfalls vorstrukturieren, so dass sie nicht in einem
zufilligen oder gleichférmigen Zustand den Lern- beziehungsweise Auto-
adaptionsprozess beginnen — allerdings ist die Vorstrukturierung bei KNN
optional.

Wenn im Vorfeld des Einsatzes eines MLA ein klares Ziel formulierbar
und entsprechendes theoretisches Vorwissen vorhanden ist, wird fast immer
auch eine Vorstrukturierung vorgenommen, da das KNN die aus dem Vor-
wissen resultierenden Konzepte aller Voraussicht nach sowieso nachbilden
muss. Vorstrukturierte Netze 16sen somit vorformulierte Probleme und er-
reichen ihr Ziel meist auf eine in bestimmter Hinsicht als optimal klassifi-
zierbare Weise. Der Malistab, nach dem die Qualitdt der Losung eingestuft
wird, ist dabei ebenfalls im Vorhinein gegeben und kann entweder in die
Struktur des Netzes integriert werden oder dem Autoadaptionsprozess
nachgelagert sein. Ein Beispiel fiir solch eine Problemlsung ist die Suche
nach Gewinnstrategien in Brettspielen wie Schach oder Backgammon. Eine
Vorstrukturierung konnte hier etwa dafiir sorgen, dass Bauern nur in Da-
men umgewandelt werden oder dass die Wahrscheinlichkeiten fiir das Auf-
treten gewisser Augenzahlen beim Wiirfeln prizise vorgegeben werden.
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Beim Schach entscheiden Menschen iiber ihren HALBZUG? vor allem, in-
dem sie mogliche zukiinftige Stellungen geistig durchspielen. Der Struktur-
vorschlag eines KNN entspricht nun genau einer solchen potenziellen Se-
quenz von jeweils optimalen Halbziigen. Ein menschlicher Spieler kann
dementsprechend sofort nach Abschluss des Autoadaptionsprozesses des-
sen Ergebnisse in seiner eigenen Strategie beriicksichtigen. Die Vorge-
hensweise des KNN muss nicht mehr weiter verstanden werden und der
Autoadaptionsprozess kann als eine BLACK BOX® zur Erstellung von Siegs-
trategien betrachtet werden. Die Nutzbarkeit dieser Black Box ist in der
Praxis durch einen belastbaren Fundus an theoretischem Wissen sicherge-
stellt, das in die Vorstrukturierung der Black Box investiert wurde. Auch
wenn die Entscheidungsfindung eines KNN nicht nachvollziehbar ist, kann
ein Nutzer mittels eigener Reflektionen iiber das bloBe Befolgen der Zug-
vorschlidge hinaus seine Spielweise verbessern. So hat sich etwa die Spiel-
weise von GroBmeistern — auch in deren eigener Wahrnehmung — durch die
Nutzung von maschinellem Lernen deutlich verindert.

»[Spassky:] It's very important to take into consideration that com-

puters have changed chess. The drawback of them is that many

games begin only with the 35-th move or even later. So you are

immediately involved in endgame and there is no live game.«
(Doggers 2009)

Bei Backgammon ist eine solche Verbesserung der eigenen Spielstirke
durch Nutzung einer auf ein Ziel ausgerichteten Black Box bereits deutlich
schwieriger. Im Kontext des Backgammons entstand durch den Einsatz von
kiinstlichen neuronalen Netzen die Situation, dass die KNN erfolgreiche
Ziige empfehlen konnten, aber nicht erklédrt werden konnte, was diese Ziige
erfolgreich macht.

2 Als Halbzug wird im Schach die Bewegung einer einzelnen Figur bezeichnet.
Zwei Halbziige ergeben einen Zug, der entsprechend die Bewegung einer wei-
Ben und einer schwarzen Figur umfasst.

3 Ein System dessen innere Abldufe nicht betrachtet werden — oder werden kon-
nen — und das nur in Hinsicht auf seine Reaktionen auf Eingaben hin untersucht

wird.
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»[Gelfand:] It's not like people think, that you press the button and
that the computer tells you what are the best moves and you go and
play them. On such a level it's different. You go much deeper than
the theory says. You have to look for where your opponent may try
to surprise you so you basically have to recheck all the theory of the
opening, learn and then recheck everything.«

(Doggers 2012)

Insgesamt weist die Verwendung vorstrukturierter, eine optimale Losung
suchender KNN die Struktur INSTRUMENTELLEN HANDELNS auf. Der INNE-
RE ZWECK” entsteht daraus, dass der menschliche Spieler seine Spielstirke
im Schach oder Backgammon verbessern will. Das korrespondierende inne-
re Mittel besteht im Lernen aus der Betrachtung der Spielstrategie eines
Schach- beziehungsweise Backgammonprogramms. Der dulere Zweck be-
steht in der Bereitstellung von Strukturvorschlidgen, die in jeder Situation
einen optimalen Zug vorschlagen, und das duflere Mittel ist die Erstellung
solcher Strukturvorschlidge mittels der Erstellung eines KNN unter der Nut-
zung von menschlichem Vorwissen. Es verbleibt die Aufgabe, die Diffe-
renz der beiden Zwecke zu betrachten und zu analysieren, welche Eigen-
schaften des KNN als duBerem Mittel auf welche Weise fiir dessen spieleri-
sche Uberlegenheit verantwortlich sind. Eine solche Analyse ist jedoch
héufig nicht oder nur mit groBem Aufwand mdoglich.

»Today, chess programs have become so good that even grandmas-
ters sometimes struggle to understand the logic behind some of their
moves.«

(Rogoff 2010)
3.1.2 Prinzipielle Intransparenz von KNN

Im Rahmen des Autoadaptionsprozesses modifiziert sich ein kiinstliches
neuronales Netz so lange, bis es auf die Trainingsdaten auf eine erwiinschte
Art und Weise reagiert. Oft geniigt es fiir den spiteren Einsatz des Artefak-
tes jedoch noch nicht, zu wissen, dass dieser duflere Zweck erreicht wurde.

4 Details zu inneren und dufleren Mitteln und Zwecken finden sich bei Hubig
(Hubig 2007, S. 232f; Hubig 2008 II).
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Ein KNN reagiert moglicherweise nur genau im Zusammenhang mit den
trainierten Daten wie gewiinscht. Zur Vermeidung solch einer Uberanpas-
sung muss analysiert werden, warum KNN auf eine bestimmte Art und
Weise reagieren. Diese Forderung ist jedoch nicht ohne Weiteres erfiillbar.

Any automatically trained net with more than a few dozen neurons

is virtually impossible to analyze and understand. One can't tell if a

net has memorized inputs, or is 'cheating' in some other way.
(Fraser 2003)

Diese Aussage Frasers zur Analysierbarkeit entstammt einer Diskussion der
folgenden, fiktiven Illustration zum Problem der Uberanpassung von KNN.
Frasers Beispiel liest sich wie folgt (Fraser 2003): Ein Verteidigungsminis-
terium gibt ein MLA in Auftrag, das es ermoglichen soll, getarnte Panzer
mittels einer Bilderkennung zu identifizieren. Die Trainingsdaten bestehen
aus 100 Fotos von im Unterholz verstecktem Kriegsgerit und 100 Fotos
von friedlichen Waldstiicken. Nachdem das KNN mit der Hilfte der Daten
trainiert wurde und zuverldssig Panzer als solche klassifizieren kann, wird
es mit der anderen Hilfte der Daten auf seine Zuverlissigkeit getestet und
gibt ebenfalls die erwiinschten Antworten. Das heifit, es scheint abgesi-
chert, dass das KNN nicht lediglich die Bilder und die jeweils gewiinschten
Antworten zusammen abgespeichert hat. Anschlieende externe Tests der
Fahigkeit zur Suche nach Panzern resultieren allerdings dennoch in einem
vollig zufilligen Ergebnis. Der Grund ist, dass fiir die Trainingsdaten alle
Bilder von Panzern bei bedecktem Himmel angefertigt wurden und alle iib-
rigen Bilder bei Sonnenschein entstanden. Das KNN hat in Konsequenz nur
die Fahigkeit entwickelt, zuverldssig die Farbe des Himmels erkennen. Das
Wesentliche an dieser Illustration der Uberanpassung von KNN ist, dass oft
nicht gepriift werden kann, was genau ein KNN realisiert® — wenn sich der
entstandene Strukturvorschlag tiberhaupt als ein Konzept im menschlichen
Sinne ausdriicken ldsst. Meist kann nur der formale Strukturvorschlag — das
nach Abschluss des Lernvorgangs fixierte Netz — untersucht werden und
nur iiber dieses Resultat kann der heuristische Versuch einer Erkldrung fiir
die Reaktionen des Netzes unternommen werden®. Entsprechend werden

5 In Hinblick auf noch unbekannte, zukiinftige Eingaben.

6 In Hinblick auf bereits erfolgte, vergangene Eingaben.
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umfangreiches heuristisches Vorwissen und detaillierte Kenntnisse der the-
oretischen Informatik und Mathematik benotigt, wenn die Nutzbarkeit der
Strukturvorschlidge eines KNN iiber die Trainingsdaten hinaus abgesichert
werden soll. Insgesamt konnen kiinstliche neuronale Netze eine Vielzahl
von Kausalgesetzen abbilden und Strukturen in groen Datenmengen fin-
den, etwa optimale Zugsequenzen in der riesigen Menge der im Schach zu-
lassigen Halbziige. Gleichzeitig ist jedoch eine Steuerung des zugrunde lie-
genden Autoadaptionsprozesses nur iiber die Vorauswahl der einzulesenden
Sensordaten’ oder iiber eine starke Vorstrukturierung moglich und die ge-
zielte Erstellung von Strukturvorschlidgen auf eine spezielle, nachvollzieh-
bare Weise erfordert nutzerseitig ein grofes Vorwissen. Spezifisch fiir
kiinstliche neuronale Netze ist jedoch, dass sowohl die Vorauswahl der
Sensordaten als auch die Vorstrukturierung unterlassen werden konnen und
die MLA hidufig dennoch einen auf unbekannte Weise systematischen
Strukturvorschlag erstellen konnen. Diese MLA konnen demnach nicht nur
fir die Losung von theoretisch durchdrungenen Optimierungsproblemen
eingesetzt werden, sondern sie erdffnen die Moglichkeit zur Entdeckung
von interessanten Strukturen beziehungsweise unbekannten Konzepten und
konnen dementsprechend fiir die ErschlieBung eines neuen Raums techni-
schen Handelns eingesetzt werden.

3.1.3 Optionale Zwecklosigkeit der Struktursuche

Der Begriff des ZWECKS wird im Folgenden als die erste der eingangs ge-
nannten begrifflichen Sackgassen identifiziert, deren Gewinn in einem bes-
seren Verstindnis der Besonderheit maschinellen Lernens besteht. Konkret
besteht der Gewinn in der Feststellung, dass es moglich ist, gezielt Artefak-
te zu konstruieren und einzusetzen, die eine prinzipielle Intransparenz auf-
weisen. Manchmal soll beim Einsatz von KNN gerade nichts im Vorhinein
Spezifizierbares gefunden oder optimiert werden. Dies gilt insbesondere bei
der Analyse riesiger Datenbanken. Ein nicht vorstrukturiertes KNN ist in
der Lage, eine Datenbank auf eine Art und Weise zu kategorisieren, die zu-
nichst keine analytische Begriindung hat und die keiner vom Nutzer vorge-
gebenen Idee entspricht. Ein Nutzen kann aus solch einer Kategorisierung

7 Die Sensordaten konnen beispielsweise so ausgewihlt werden, dass sie eine

speziell zu erlernende Fertigkeit gut wiedergeben.
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gewonnen werden, indem die Kategorien analysiert und interpretiert wer-
den. Eine solche Interpretation wiederum kann beispielsweise darin beste-
hen, Kategorien als Produktcluster hdufig zusammen verkaufter Produkte
zu verstehen und der daraus resultierende Nutzen schlielich konnte eine
Kaufempfehlung fiir die Kunden sein. Alternativ konnen die Kategorien
Zeitrdaume abbilden, in denen bestimmte Produkte vermehrt gekauft wer-
den, wodurch Einkaufsvolumina gesteuert werden konnen. Das folgende
Szenario ist ein sehr bekanntes — fiktives — Beispiel fiir das Auftreten einer
unvorhergesehenen Struktur bei der Aufbereitung riesiger Datenbanken.

For example, by scanning each sale into a data warehouse, grocery
stores have determined that men in their 20s who purchase beer on
Fridays after work are also likely to buy a pack of diapers. Thus, a
display of Pampers or another brand might be set up in the beer
aisle, or merchants will put one (but not both) of the products on
sale on Friday evenings.

(Fisk 2006)

Zur Suche nach Strukturen, wie den sich gegenseitig bedingenden Wahr-
scheinlichkeiten fiir den Kauf von Windeln und Bier, wiirde eher ein statis-
tisch lernendes MLA zu Einsatz kommen als ein KNN. Dies dndert sich,
wenn im Vorfeld nicht klar ist, dass bedingte Wahrscheinlichkeiten gesucht
werden. Die Stirke und Besonderheit von KNN liegen darin, dass es mog-
lich ist, sie im Rahmen des Autoadaptionsprozesses unbeeinflusst Struktu-
ren ausbilden zu lassen. Das KNN beantwortet nicht eine konkrete Frage
nach der interessantesten bedingten Wahrscheinlichkeit, sondern sucht nach
unvorhergesehenen Strukturen in den Eingabedaten, wie es beispielsweise
die adaptive Resonanztheorie realisiert. Ein entsprechender Autoadaptions-
prozess kann mit zufélligen und selbstveridnderlichen Anfangswerten ge-
startet werden und nicht nur die Eigenschaften der resultierenden Katego-
rien konnen komplett unvorhersehbar sein, sondern auch deren Anzahl
muss sich nicht im Vorhinein abschitzen lassen. Wie bereits beschrieben,
entsteht mitunter nur eine einzige Kategorie, die alle Daten enthilt, oder es
wird jedes Datum einzeln betrachtet. Weiter ist, selbst wenn die Anzahl
handhabbar ist, nicht sicher, dass die Kategorisierung sich nach menschli-
chem Ermessen von einer rein zufilligen Einteilung unterscheidet. Die
Hoffnung beziehungsweise der Wunsch dabei ist, dass der Nutzer durch die
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entstandenen Kategorien kreativ angeregt wird und spontan eine Moglich-
keit erkennt, wie er den vorgestellten Strukturvorschlag sinnvoll einsetzen
kann. Nutzer benétigen auch in Fillen, in denen ohne Vorstrukturierung
entstandene Strukturvorschlidge interpretiert werden sollen, theoretisches
und heuristisches Vorwissen, um das Resultat des Lernvorgangs iiberhaupt
auf irgendeine Art und Weise verwenden zu konnen — allerdings wird in
solchen Fillen nur Vorwissen iiber den Anwendungskontext bendtigt und
nicht iiber theoretische Informatik. Unabhingig davon kann in diesen Fil-
len nicht mehr von der Suche einer niitzlichen Struktur als einem Zweck
beim Einsatz eines auf kiinstlichen neuronalen Netzen basierenden MLA
gesprochen werden.

Sachverhalte sind nur soweit Zwecke, als ihre Herbeifiihrbarkeit
durch mogliche Mittel unterstellt wird (sonst handelt es sich um
Wiinsche oder Visionen).

(Hubig 2007, S. 231)

Eine im ersten Teil dargestellte Schwiche des Einsatzes von KNN liegt da-
rin, dass fast nie erkennbar ist, auf welche Art und Weise diese MLA Struk-
turvorschlige erstellen und im Nachhinein fast immer nur heuristisch iiber-
priift werden kann, was genau die Strukturvorschlige abbilden. Demgegen-
tiber steht jedoch die im Weiteren zentrale Stirke: durch die fehlende Not-
wendigkeit einer Vorstrukturierung von kiinstlichen neuronalen Netzen
kann der Autoadaptionsprozess ohne explizites Ziel initiiert werden — ledig-
lich auf Basis der Hoffnung, dass die zu erstellenden und im Vorfeld nicht
festgelegten oder bekannten Strukturvorschlidge sich auf eine niitzliche Art
werden interpretieren lassen. Eine solche Hoffnung ist jedoch ein Wunsch
und kein Ziel oder Zweck, da nicht begriindet angenommen werden kann,
dass eine nutzbringende Interpretation prinzipiell moglich sein wird oder
gar wie eine solche Interpretation aussehen konnte. Die weitere Diskussion
soll genau diesen ZIELLOSEN Einsatz von ML A und insbesondere von nicht
vorstrukturierten kiinstlichen neuronalen Netzen betrachten. Dieser Einsatz
betrifft in erster Linie Kontexte, in denen eine Vorstrukturierung entweder
nicht moglich oder nicht gewollt ist. Diese Fille bilden einen groBen Teil
der Arbeit mit nicht vorstrukturierten KNN, da fiir erschlossenere Kontexte
hdufig andere, angepasstere Ansitze des maschinellen Lernens besser ge-
eignet sind, wie etwa statistisches Lernen im obigen Beispiel. Hieraus
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ergibt sich auch die Rede von einer optionalen Zwecklosigkeit, denn es er-
scheint zwar prinzipiell moglich die Struktursuche eines MLA ohne Ziel zu
denken, aber solch eine SUCHE ist keineswegs der Normalfall im maschi-
nellen Lernen. Nur ein Teil der im ersten Hauptteil dargestellten Lernstra-
tegien hat diesbeziiglich ein erhohtes Potenzial und das statistische Lernen
liegt nicht in diesem Teil der Lernstrategien.

Die Motivation zum ziellosen Einsatz von nicht vorstrukturierten KNN
kann beziehungsweise sollte nicht die Struktur des Strukturvorschlages
selbst betreffen, sondern kann sich nur auf die Moglichkeiten zum Umgang
mit dem Strukturvorschlag beziehen. Wenn ein Schachprogramm trainiert
wurde und der entstandene Strukturvorschlag die Eigenschaft hat, in jeder
Stellung einen starken Zug empfehlen zu konnen, wird eine Analyse des
MLA eher den Umgang mit den vorgeschlagenen Zugsequenzen aufarbei-
ten als sich mit den Gewichten der Verbindungen zwischen den Knoten des
resultierenden KNN zu beschiftigen®. Beziiglich des Autoadaptionsprozes-
ses und des Strukturvorschlages konnen dementsprechend auch keine
Soll-Ist-Vergleiche angestellt werden, denn beide entwickeln sich im We-
sentlichen unerwartet. Nutzer konnen bei einem zwecklosen Einsatz von
Netzen den Autoadaptionsvorgang oder ihr eigenes Verhalten entsprechend
nicht auf Basis der Nutzungs-Wiinsche reflektieren. Auch der Versuch ei-
ner Analyse der Autoadaption des MLA durch die Beobachtung der Reak-
tion auf Sensordaten ist schwierig. Zwar nehmen nicht vorstrukturierte
KNN Sensordaten auf und nutzen diese als Anlass zur Autoadaption gemaf
einem statischen oder wiederum adaptiven Algorithmus, allerdings erfolgt
die Autoadaption nicht im Hinblick auf eine Zielfunktion, da der Algorith-
mus gerade kein Ziel verfolgt’. Das bedeutet, eine Bewertung der be-
obachtbaren Reaktion eines MLA auf ein Trainingsdatum ist nicht ohne
Weiteres moglich. Ohne die Steuerung durch eine Zielfunktion werden
Sensordaten nicht als Stérungen oder Gefahren interpretiert, die systema-
tisch umgangen werden miissen, sondern entsprechen lediglich einer neut-

8 Der finale Zustand des vorstrukturierten KNN ist auch deshalb nicht von geson-
dertem Interesse, weil er so gut wie sicher nicht intelligibel ist.

9 Die Autoadaption erfolgt nicht im Hinblick auf ein Optimalitétskriterium und
kann nicht ohne Weiteres als eine Suche beschrieben werden. Die entsprechen-
den MLA suchen keine Ordnung in den Rohdaten, sondern reagieren lediglich

systematisch auf Irritationen.
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ralen Messung. Das heif3t, nicht vorstrukturierte KNN REGELN oder STEU-
ERN sich im Rahmen des Autoadaptionsprozesses nicht selbst und ein Nut-
zer kann entsprechend die Ubergabe eines Trainingsdatums nicht als Steue-
rungsimpuls nutzen, um auf diesem Weg den Autoadaptionsprozess zu re-
flektieren. Genauso problematisch ist schlieBlich der Versuch, den Einsatz
nicht vorstrukturierter KNN auf der Ebene der realisierten Rechenoperatio-
nen zu reflektieren. Zum einen liegt der wesentliche Schritt im Autoadapti-
onsprozess nicht in den formalen Rechenoperationen im Rahmen derer et-
wa Aktivierungsfunktionen ausgewertet werden, sondern in der resultieren-
den Adaption der Struktur des KNN. Zum anderen adaptieren kiinstliche
neuronale Netze ihre Struktur wie beschrieben im Rahmen der Aktualisie-
rung einer groBen Zahl abstrakter Verbindungsgewichte, die zwar einen
schrittweise auswertbaren Algorithmus darstellen, aber keine fiir den Nut-
zer verstindlichen Variablen symbolisieren. Eine niitzliche Intuition besteht
darin, sich vorzustellen, dass ein KNN weniger wie ein Algorithmus rech-
net, als dass es wie ein elektrischer Schaltkreis schaltet. Insgesamt machen
es die fehlende ERWARTBARKEIT, Steuerbarkeit und sogar Reflektierbarkeit
des Einsatzes von nicht vorstrukturierten KNN beziehungsweise der entste-
henden Strukturvorschldge zumindest problematisch, bei Netzen von In-
formationstechnik oder iiberhaupt von Technik zu sprechen.

3.2 ABGRENZUNG VON ETABLIERTEN
BEGRIFFSVERWENDUNGEN

Das tibergeordnete Ziel dieser Arbeit besteht in der techniknahen Vorberei-
tung weiterer Analysen maschinellen Lernens. Entsprechend soll zunéchst
geklart werden, welche Schwierigkeiten der Diskussion im Wege stehen,
um dabei festzuhalten, in welche Richtungen sie weiterentwickelt werden
konnte oder sollte. Im Vorherigen wurde am Beispiel der nicht vorstruktu-
rierten KNN bereits dargestellt, dass die Rede vom Zweck eines MLA nur
fur einen Teil der Artefakte angemessen ist. Diese Vorgehensweise soll nun
auf eine Reihe von weiten Perspektiven und Begriffen ausgedehnt werden,
beziiglich derer man Informationstechnologie und speziell maschinell ler-
nende Algorithmen diskutieren kann. Die ausgewihlten Begriffe sollen da-
bei ein Kontinuum von Perspektiven abdecken und werden so gesetzt be-
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ziehungsweise verstanden, dass sie disjunkte, aber vergleichbare Ansitze
darstellen™®.

Das Ziel dieses Abschnittes und der spiteren Betrachtung technikphilo-
sophischer Entwiirfe besteht darin, die Problematiken der Beschreibung
maschinellen Lernens sichtbar zu machen. Die Absicht und der Anspruch
dieses Abschnittes liegen dementsprechend nicht darin, erschopfend zu zei-
gen, welche der begrifflichen Perspektiven abzulehnen sind beziehungs-
weise welche Anpassungen der jeweiligen Begriffsbildungen vorgenom-
men werden miissen, um MLA angemessen behandeln zu kénnen. Derarti-
ge Anpassungen sind an dieser Stelle verfriiht, da noch nicht ausreichend
geklirt ist, was iiberhaupt beschrieben werden soll. Zunichst muss, im Sin-
ne des konstruktiven Erkundens von begrifflichen Sackgassen, geklart wer-
den, welche Aspekte maschinellen Lernens von einfacheren Beschrei-
bungsmoglichkeiten jeweils vernachldssigt werden. Jeden Versuch einer
frithen Begriffsbildung wiirden implizite Vorgaben der gewollten bezie-
hungsweise zu vermeidenden Assoziationen begleiten. Gerade beim Einsatz
von maschinellem Lernen konnen die duferst vielfiltigen Kontexte des
Einsatzes der Artefakte sehr unterschiedliche Redeweisen erfordern oder
zumindest nahelegen. Genau derartige Diskussionen maschinellen Lernens
in spezifischen Kontexten oder unter speziellen Forschungsfragen sollen
mit Hilfe dieser Arbeit vorbereitet und unterstiitzt werden. Vor diesem Hin-
tergrund sollen zunichst die Schwierigkeiten in der Darstellung von MLA
identifiziert werden. Begriffliche Perspektiven, die partiell angemessen zur
Beschreibung von MLA erscheinen oder zumindest ein diesbeziigliches Po-
tenzial aufweisen, werden zusitzlich als mogliche Ankniipfungspunkte
markiert.

10 Aus diesem Grund werden die Begriffe als per Redekonvention gesetzt verstan-
den und nur ihr Nutzen in Hinblick auf maschinelles Lernen betrachtet. Ledig-
lich der Zusammenhang der Begriffe untereinander wird thematisiert. Die ein-
zelnen Begriffe konnen jeweils auch anders gefasst werden, aber an dieser Stelle
ist in erster Linie der Perspektivenraum von Interesse, der von den Begriffen

insgesamt aufgespannt wird.
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3.2.1 Uberraschung

Die erste Frage soll sein, ob der Autoadaptionsprozess oder die entstehen-
den Strukturvorschldge die Nutzer UBERRASCHEN oder ENTTAUSCHEN kon-
nen. Die NICHTERWARTBARKEIT der Ergebnisse nicht vorstrukturierter
MLA bedingt sofort, dass zumindest fiir diesen Teil des maschinellen Ler-
nens nicht sinnvoll von Uberraschungen gesprochen werden kann. Die Nut-
zer werden von den entstehenden Strukturvorschlidgen allenfalls verwirrt.
Falls sich eine Uberraschung einstellt, bedeutet das, dass die Nutzer im
Vorfeld bereits Vorannahmen iiber die mogliche Interpretierbarkeit des
Strukturvorschlages getroffen hatten und nun feststellen, dass diese Voran-
nahmen beziiglich des Nutzens falsch oder genau richtig sind. Im Normal-
fall werden solche Vorannahmen in der Praxis nicht getroffen, da auch fiir
eine ungefihre Vorwegnahme der Kategorisierung in den meisten Fillen
einiger Aufwand notwendig ist. Es konnte argumentiert werden, dass eine
ERWARTUNG enttduscht wird, wenn der entstandene Strukturvorschlag be-
ziehungsweise die Kategorien sich nicht nutzbringend interpretieren lassen.
Das wire allerdings gleichbedeutend mit der Aussage, dass die Nichterfiil-
lung eines Wunsches die Enttduschung einer Erwartung bedeutet. Mangels
Erwartung ist entsprechend der Begriff der Enttduschung genau wie der
Begriff der Uberraschung im Kontext nicht vorstrukturierter KNN zunichst
nicht angemessen.

Die Betrachtung der Uberraschung ist dennoch in sich niitzlich, da sie
verdeutlicht, dass die Interpretation eines Strukturvorschlages eine Irritation
des Nutzers voraussetzt. Erst mit dem Konstatieren des Vorliegens von et-
was Neuartigem oder Erwihnenswertem und dem Versuch der Reprodukti-
on oder Analyse dieser Beobachtung wird theoretisches Wissen bendtigt
oder gewonnen. Das bedeutet, dass der Strukturvorschlag den Nutzern nur
eine Wahrnehmung oder Perspektive eroffnet und die Erkenntnis des Vor-
liegens eines Falles — also von >etwas< — nachgelagert und keineswegs
zwingend mit dem Autoadaptionsprozess nicht vorstrukturierter KNN ver-
bunden ist. Eine interessante Einschridnkung beziiglich der nachgelagerten
Gewinnung von theoretischem Wissen liegt darin, dass diese Art der Struk-
tursuche in sehr komplexen Kontexten — wie der Mathematik — auf Schwie-
rigkeiten stoft. Dort kann eine nutzbringende Interpretation der Struktur-
vorschldge nur gelingen, wenn die resultierenden Kategorien sich zu einer
Vielzahl von theoretischen Einschrinkungen konform verhalten. Katego-
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rien, die diese Rahmenbedingungen nicht beriicksichtigen, sind dann pau-
schal uninteressant. Ein Beispiel aus der Industrie fiir solch eine komplexe
Umgebung ist das Design von Mikrochips, bei dem durch maschinelles
Lernen Schaltplidne erstellt werden, die zu Beginn grofitenteils schlicht
nicht funktionieren (Koza et al. 1996). In diesem Beispiel wird in der Praxis
EVOLUTIONARES LERNEN eingesetzt, das jedoch die gleiche Unerwartbarkeit
aufweisen kann wie nicht vorstrukturierte KNN.

Eine Moglichkeit, wie die Rede von Uberraschung bei MLA von Nut-
zen sein kann, besteht darin, die ENTROPIE als ein MaB fiir Uberraschung
oder Informationen zu nutzen. Ein MLA, das Entropie reduziert, hat jedoch
notwendigerweise auch eine Zielfunktion, die diese Reduktion misst und
Zustinde beziehungsweise Teilmengen von Trainingsdaten mit niedriger
Entropie vorzieht. Hier verdeutlicht sich, dass die Bestimmung eines In-
formationsgehaltes ein systematisch anderes Teilgebiet maschinellen Ler-
nens im Blick hat als die Suche nach im Vorfeld unbekannten Strukturen.

3.2.2 Repréasentation

Die zweite betrachtete Begriffsbildung ist die der REPRASENTATION. Man-
che Algorithmen des maschinellen Lernens verarbeiten Eingaben, indem
sie diese Trainingsdaten oder zumindest Zusammenhinge innerhalb der
Trainingsdaten durch ihre Struktur reprisentieren. Ein Beispiel sind ENT-
SCHEIDUNGSBAUME, die Strukturvorschlige erstellen, die die iibergebenen
Trainingsdaten abbilden und die dazu dienen, die Zugehorigkeit von neuen
Eingabedaten zu bestimmten Kategorien moglichst schnell und transparent
prifen zu konnen. Kiinstliche neuronale Netze repridsentieren hingegen
nicht die iibergebenen Sensordaten, sie entwickeln lediglich im Rahmen des
Autoadaptionsprozesses die Eigenschaft, strukturiert auf Eingaben zu rea-
gieren. Zwar héngt die Art der Reaktion von den tibergebenen Trainingsda-
ten ab, aber es liee sich allenfalls sagen, dass KNN die Trainingsdaten in
einer wahrnehmbaren Form PRASENTIEREN — eine Re-prisentation hingegen
entsteht erst mit der Interpretation des Strukturvorschlages durch den Nut-
zer. Kiinstliche neuronale Netze ohne Vorstrukturierung erstellen somit
keine Reprisentationen und keine Modelle von Wirklichkeit. Auch eine
Reduktion des Anspruches an die Strukturvorschldge auf die Forderung ei-
ner Reprisentation von Modellen schldgt fehlt, denn es fehlt ein MaBstab,
beziiglich dessen die Niitzlichkeit des Strukturvorschlages eingeschitzt
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werden konnte. Das TOY MODELING'! kann in diesem Zusammenhang als
illustratives Gegenbeispiel zu nicht vorstrukturierten KNN angesehen wer-
den, da dort zwar ebenfalls keine maximale Wirklichkeitsnihe, sehr wohl
aber eine maximale Niitzlichkeit angestrebt wird. Ein wesentlicher Spezial-
fall der Prasentation von Rohdaten durch MLA liegt vor, wenn die Rohda-
ten vor Beginn des Autoadaptionsprozesses eine unstrukturierte Menge oh-
ne Form darstellen und daher fiir den Nutzer nicht wahrnehmbar sind. Ins-
besondere auf diesem Spezialfall basiert die spéter ausgearbeitete Idee, ma-
schinelles Lernen als eine technische Unterstiitzung bei der Entdeckung
von WELT zu betrachten.

Die Rede von Reprisentationen ist eng verkniipft mit der in der Infor-
matik verbreiteten Interpretation von Eingabedaten als Instanzen und von
Trainingsdaten als Trainingsinstanzen. Aus den vorangegangen Uberlegun-
gen ergibt sich, dass die Verwendung der Begriffe der Instanz und Trai-
ningsinstanz im Kontext des maschinellen Lernens zumindest problema-
tisch ist. Die Sensordaten, die KNN erhalten, instanziieren etwa nicht un-
bedingt eine Struktur'? und sind zu Beginn des Prozesses lediglich verfiig-
bar. Leicht umformuliert besteht der Wunsch der Nutzer beim Einsatz von
nicht vorstrukturierten KNN darin, eine Struktur als durch die Sensordaten
instanziiert erkennen zu konnen, um darauf aufbauend mit den vormaligen
Rohdaten arbeiten zu konnen. Die Sensor- beziehungsweise Trainingsda-
ten, anhand derer der Autoadaptionsprozess durchgefiihrt wird, als Trai-
ningsinstanzen zu bezeichnen, ist daher irrefithrend. Der Begriff TRAINING
— als veridndernde Entwicklung durch die Verarbeitung von Reizen — passt
in diesem Kontext hingegen recht gut. Der Autoadaptionsprozess eines
kiinstlichen neuronalen Netzes kann daher sinnvoll als Entwicklung von
systematischen Reaktionen auf Trainingsdaten verstanden werden.

11 Die gezielte Nutzung stark vereinfachter und aller Wahrscheinlichkeit nach fal-
scher Grundannahmen, die dennoch das relativ beste Prognosemodell in einem
komplexen oder weitgehend unerforschten Kontext bilden (Gottschalk-Mazouz
2012).

12 Sensordaten konnen sowohl ein zufilliges Rauschen wiedergeben als auch klar

unterscheidbare Kategorien beschreiben.
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Inszenierungen, stabile Prasentationen und
Repréasentationsoptionen

In einigen Bereichen der NANOTECHNIK findet sich eine dhnliche Situation
wie im maschinellen Lernen. Dort liegt ebenfalls eine neue Form von
Technik vor, bei der nicht die beiden Grundoperationen des REGELNS und
des STEUERNS zum Zuge kommen.

»But in general [controlled placement of every component atom] is
infeasible: in the worst case it could need the global control and
choreography of the behaviour of every individual nanite. A more
feasible approach is to exploit mainly local cooperation between
suitably-programmed neighbouring nanites, possibly mediated by
their shared local environment (which also more closely mirrors the
way biological organisms grow).«
(Milner et Stepney 2003)

Stattdessen wird von MEDIALER STEUERUNG gesprochen (Wiegerling 2012),
womit gemeint ist, dass Umgebungen INSZENIERT werden — in der Absicht
zu beobachten, was aufgrund der jeweiligen Manipulation entsteht'®. Das
Konzept der Inszenierung und das der Prisentation stellen verwandte An-
sédtze dar, die beide das Potenzial zu haben scheinen, in der Analyse nicht
vorstrukturierter MLA beziehungsweise KNN von Nutzen sein zu konnen.
Der Status des maschinellen Lernens als Technik wird im Weiteren in Hin-
blick auf diese beiden Konzepte weiter aufgearbeitet. Reprisentationen in
ihrer klassischen Fassung wurden bereits als addquate Beschreibung des
Agierens nicht vorstrukturierter KNN und der resultierenden Strukturvor-
schldge abgelehnt. KNN dieser Art sind mangels Bezugsinstanz keine Me-
chanismen, die etwas reprisentieren, da eine Représentation eine zweistel-
lige Relation darstellt — dennoch findet im Rahmen der Autoadaption des
KNN an die Strukturen der unbekannten Rohdaten offenbar etwas statt.
Wenn etwa ein KNN Rohdaten in Form eines Clusters prisentiert, konnen
die Nutzer beginnen, iiber diesen Cluster nachzudenken und ihn zu inter-
pretieren. In diesem Fall wird formal im Rahmen eines Pridsentationsereig-

13 Details zu der Idee hinter diesem Begriff finden sich bei Hubig (Hubig 2006, S.
181ff, S. 1851f, S. 253).
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nisses mittels eines Strukturvorschlages etwas dargestellt, das ohne das ent-
sprechende MLA nicht prisentiert wiirde und zu dem sich die Nutzer in ein
Verhiltnis setzen konnen. In den meisten Fillen maschinellen Lernens ba-
siert die Option der Nutzer, sich in ein Verhiltnis zum Strukturvorschlag
setzen zu konnen, auf einer Eigenschaft, die zufillige Présentationen nicht
haben — einer gewissen Form von STABILITAT oder zumindest potenzieller
Stabilitidt. Ein Beispiel der hier gemeinten Stabilitdt aulerhalb des maschi-
nellen Lernens besteht in der Hohlenmalerei (Hubig 2011). In Hubigs Be-
schreibung unterscheidet sich das an der Wand festgehaltene Tier in der
Stabilitit der Darstellung von einem zufélligen Blick auf das entsprechende
Tier. Diese Stabilitidt ermoglicht es, sich mit der Angst vor dem Tier ausei-
nander zu setzen oder Jagdstrategien zu planen'®. Genau so kénnen von ei-
nem MLA erzeugte Cluster als stabile Visualisierungen eines sonst fliichti-
gen Blickes auf chaotische Rohdaten beschrieben werden. Sobald eine Pri-
sentation stabil ist, konnen die Betrachter sich zu ihr in ein Verhéltnis set-
zen, sie interpretieren und somit die Préisentation zu einer Re-Prisentation
werden lassen — durchaus im buchstdblichen Sinne von >Rex, da sich die
Prisentationen in diesem Fall gleichsam riickwérts auf etwas bezieht. An-
genommen, die Rohdaten erscheinen aus systemischen Griinden kontingent
und es ist zunichst vollig offen, ob die Strukturvorschlige interpretiert
werden konnen, dann liegt eine HOHERSTUFIGE ERWARTUNG vor, wenn
dennoch angenommen wird, dass Strukturvorschlige entstehen, zu denen
sich die Nutzer in ein Verhiltnis setzen konnen. Solange die prinzipielle
Option der Nutzer, sich in ein Verhiltnis zu den Strukturvorschldgen zu
setzen, als gegeben angenommen wird, kann dem Autoadaptionsprozess
entsprechend hoherstufig eine Erwartbarkeit von REPRASENTATIONSOPTIO-
NEN unterstellt werden. Insgesamt entsteht so ein in den meisten Kontexten
des maschinellen Lernens anwendbares Gefille von Reprisentationen iiber
stabile Préisentationen hin zu Reprisentationsoptionen. Wenn dieses Gefille
zum Einsatz kommen kann, scheinen die basalen Kategorien zur Charakte-
risierung eines Umgangs mit Technik hoherstufig verwendet auch die neu-
artigen Formen von Techniken noch angemessen modellieren zu konnen.
Womit nicht in Frage gestellt wird, dass eine objektstufige Verwendung

14 Hier wird angenommen, dass zumindest bei einem Teil der Hohlenmalereien die
Absicht (analog zum maschinellen Lernen) nicht primér darin liegt >Kunst< zu

erstellen.
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von Begriffen wie etwa Uberraschung und Erwartbarkeit, wie sie die klas-
sische Steuer- und Regelungstechnik betreffen, zuriickzuweisen ist. Als ein
objektstufiges Kriterium zur Sicherstellung der Anwendbarkeit des genann-
ten Gefilles konnte angefiihrt werden, dass die Kenntnis einer ausfiihrli-
chen Heuristik es ermoglicht, die Wahrscheinlichkeit angeben zu konnen,
mit der der Einsatz eines bestimmten MLA zum Erhalt von Représentati-
onsoptionen fiihrt. Eine hoherstufige Erwartung darauf zu reduzieren, dass
die Erstellung beliebiger Strukturvorschldge antizipiert wird, ist formal
moglich. Beispielsweise wird bei einer nicht vorstrukturierten Clusteranaly-
se zwar nicht vorgegeben, wovon Cluster erstellt werden oder wie die Clus-
ter aussehen sollen, aber dennoch ist sehr wahrscheinlich, dass Cluster er-
stellt werden. Eine solche formale Reduktion auf die Erwartung einer prin-
zipiellen Funktionalitit des MLA ist jedoch wenig hilfreich, wenn die ent-
stehenden Strukturvorschlidge kontingent erscheinen und sich jeder Inter-
pretation entziehen. Gegebenenfalls sind etwa die erstellten Cluster nicht
reproduzierbar beziehungsweise stabil. In diesem Fall unterscheiden sie
sich nicht von einer rein zufilligen Trennung der Rohdaten. Das blo3e Ent-
stehen der Cluster oder allgemein von Strukturvorschlidgen legt somit nicht
ohne Weiteres einen Zweck der zugrunde liegenden MLA frei — vor allem
im Hinblick auf den Extremfall der spontanen, vollig unvorbereitet agie-
renden MLA, der im Folgenden im Fokus stehen wird.

Kontexte, in denen keine Stufe des Gefilles von Reprisentationen iiber
stabile Prisentationen hin zu Reprisentationsoptionen anwendbar ist, er-
scheinen zunichst als Sonderfille maschinellen Lernens, deren Relevanz
fraglich ist. Diese Einschitzung ist einerseits zutreffend, da Forscher und
Entwickler in der Informatik sich nicht primir daran orientieren, ob ihre
Prototypen aus interdisziplindrer Perspektive kategorisch neuartige Technik
erzeugen oder darstellen'>. Andererseits ist speziell fiir die Technikphiloso-
phie gerade das Auftreten neuer Technik von zentralem Interesse. Eine ho-
he Auflosungs- und Aussagekraft in diesem Bereich — oder zumindest eine
moglichst préizise Beschreibung des Extremfalls der vollig spontanen, vol-
lig unvorbereitet agierenden MLA — ist dementsprechend durchaus erstre-
benswert. Die Idee einer hoherstufigen Stabilitit ist ein solcher Versuch,

15 Strukturvorschlige, die zur Erkennung von Verkehrszeichen eingesetzt werden
konnen, oder dhnliche Anwendungstille lassen sich auf Basis von nicht vor-

strukturierten KNN nur schwer realisieren.
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besitzt jedoch das notwendige Auflosungsvermodgen noch nicht in ausrei-
chendem MaBle. Der Versuch einer priziseren Fassung des Begriffs der
Hoherstufigkeit, stellt dementsprechend einen moglichen Ankniipfungs-
punkt an die vorliegende Arbeit dar. Der Bedarf an einer Auflosung des un-
strukturierten maschinellen Lernens entstammt dariiber hinaus keinem rein
theoretischen Interesse der Technikphilosophie. Der Grund ist, dass MLA,
die die genannten Extremfille realisieren, zwar nicht performant sind, aber
in der Praxis durchaus eingesetzt werden. Ein praktisches Beispiel fiir den
Einsatz von evolutiondrem Lernen findet sich in der Optimierung eines
Uberschall-Kampfflugzeugs.

The vehicle was optimized using a genetic algorithm (GA) Queuing
Multi-Objective Optimizer (QMOO) (Leyland, 2002). This type of
algorithm is more suited to a hypersonic vehicle optimization prob-
lem than a gradient-based optimizer due to the nature of the prob-
lem: highly constrained, mixed-integer variables, and non-linear
spaces in the solution space would cause a gradient based method to
often get stuck in local optima.
(Smith 2009, S. 44)

Insgesamt gelingt mit Hilfe des Gefilles von Reprisentationen tiber Insze-
nierungen und stabile Prisentationen hin zu Reprisentationsoptionen die
erste Beschreibung eines Spannungsbereichs beziehungsweise einer Uber-
gangszone zwischen optimierenden, reprisentierenden MLA wie den Ent-
scheidungsbdumen und quasi-chaotischen MLA wie dem evolutiondren
Lernen.

3.2.3 Experiment

Die nédchste mogliche Perspektive besteht darin, den Autoadaptionsprozess
eines MLA beziehungsweise den resultierenden Strukturvorschlag als eine
Form von EXPERIMENT innerhalb der Informationstechnik zu betrachten.
Ein Experiment ist hierbei nicht gedacht als ErschlieBung von Ahnlichkei-
ten, wie etwa zwischen realen Messungen und den Ergebnissen einer SIMU-
LATION. Stattdessen ist die in Frage kommende Experimentform diejenige,
bei der nicht mehr gesteuert und geregelt, sondern analog zur MEDIALEN
STEUERUNG bewusst eine uniibersichtliche Umgebung zugelassen oder ge-
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sucht wird. Am ehesten entspricht dies Rheinbergers Konzept von EPISTE-
MISCHEN DINGEN iibertragen in die Informatik'®.

»Wihrend technische Dinge eine angebbare Funktion in der Her-
stellung anderer Dinge haben oder als Dinge selbst zum Gebrauch
und Verbrauch bestimmt sind, sind epistemische Dinge Erkenntnis-
gegenstinde, also Objekte, an denen oder iiber die wir Wissen ge-
winnen wollen.«

(Rheinberger et Herrgott 2001, S. 61)

Epistemische Dinge zeichnen sich bei Rheinberger dadurch aus, dass der
Nutzer beziehungsweise der Forscher sie nicht gezielt beeinflusst und steu-
ert, sondern chaotischen Einfliissen unterwirft und die Resultate beobachtet.
Nicht vorstrukturierte KNN auf diese Weise als Erkenntnisgegenstinde zu
betrachten, an denen Wissen gewonnen werden kann, erscheint zunichst
moglich. Eine solche Ubertragung ldsst sich vornehmen, indem das KNN
und der Kontext des Autoadaptionsprozesses mit dem Experimentalsystem
in Analogie gesetzt werden und der Strukturvorschlag als Entsprechung des
epistemischen Dings betrachtet wird. Das Problem an dieser Analogie ist,
dass bei Rheinberger das epistemische Ding als dasjenige, was noch unbe-
kannt ist und erforscht werden soll, durch das technische Ding darzustellen
ist. Zwar sind dies bei Rheinberger keine ontologischen Begriffe und die
Leitdifferenz findet sich in der Unterscheidung zwischen einem KNN, das
einen Autoadaptionsprozess durchlaufen hat und dem Strukturvorschlag,
den das KNN darstellt, wieder'’, allerdings sind die Operationsmechanis-
men des KNN nicht zugéinglich. Somit ist es schwierig, diesbeziiglich die
Analogie des technischen Dinges aufrecht zu erhalten, insbesondere, wenn
auch der Kontext des KNN nicht zugiinglich ist, wie etwa bei chaotischen
Rohdaten'®. Die Nutzung der Perspektive Rheinbergers bietet sich dennoch

16 Rheinberger betrachtet auch den produktiven Umgang mit Nichtwissen, der im
Weiteren ebenfalls eine Rolle spielen wird.

17 Diese Unterscheidung wird in der Diskussion der Nichttrivialitdt von MLA noch
klarer ausgearbeitet.

18 Es ist ebenfalls nicht sinnvoll, das KNN selbst als epistemisches Ding zu be-
trachten, aufler der Nutzer ist daran interessiert, den internen Operationsmecha-

nismus des KNN zu erschlief3en.
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insofern an, als er das Experimentalsystem metaphorisch als Maschine zur
Herstellung von Zukunft bezeichnet und darauf abzielt darzustellen, dass
Experimente so angelegt sind, dass ihr Ausgang offen ist. Hier findet sich
eine sehr starke Parallele zu KNN, insbesondere weil die Offenheit bei
KNN noch weiter gefasst ist als in den meisten klassischen Experimenten.
Auch unstrukturierte KNN erhalten etwa Vorgaben beziiglich der Aktivie-
rungsfunktionen und der Ausgangstopologie, somit werden sie trotz der
fehlenden Strukturierung sehr wohl so angelegt, dass ihr Ergebnis offen
bleibt. Gerade die Moglichkeit, Artefakte dieser Art anlegen zu konnen,
stellt eine zentrale Errungenschaft des maschinellen Lernens dar.
Unabhingig von der Analyse der Ubertragbarkeit von Rheinbergers
Begrifflichkeiten scheint der Begriff des epistemischen Dings durchaus ei-
ne zumindest partiell angemessene Anniherung an den Einsatz nicht vor-
strukturierter KNN zu bieten. Auch unter Vernachldssigung der genannten
Herausforderungen verbleibt dabei jedoch eine Schwiche, die vor einer
Rede von einem Experiment im Zusammenhang MLA geldst werden miiss-
te. Die Schwiiche dieser begrifflichen Perspektive liegt darin, dass mit Hilfe
der MLA keine Effekte erzeugt werden sollen, die Wissensgewinn moglich
machen, sondern dass Perspektiven gesucht werden, Rohdaten wahrzuneh-
men. Der fehlende Schritt aus Sicht der Nutzer ist primir die Beobachtbar-
keit und nicht die daran ankniipfende Interpretation und der Wissensge-
winn, die beide vom Nutzer allein realisiert werden. Im Beispiel der Analy-
se des Kundenstamms eines Supermarktes etwa wurden zwar bedingte
Wahrscheinlichkeiten ermittelt, aber dass solche Wahrscheinlichkeiten
prinzipiell mess- beziehungsweise formulierbar sind, ist keine neue Er-
kenntnis. Erst die Interpretation der Strukturvorschlige kann das Wissen
iber die Eigenheiten der Kunden erweitern. Demgegeniiber inszeniert auch
ein ungesteuert verstandenes Experiment, das keine Parameter testet, einen
Prozess, um Effekte zu erzeugen deren Zustandekommen unklar ist, die
aber allenfalls iiberraschend, aber nicht vollig unvorhergesehen auftreten.
MLA konnen aufgrund ihrer hohen Geschwindigkeit und der aus der Virtu-
alitit resultierenden geringen Kosten der Prozessschritte eine extrem grofle
Anzahl von autoadaptiven Iterationen durchlaufen. Im Fall der nicht vor-
strukturierten kiinstlichen neuronalen Netze ist zunichst weder das Auftre-
ten einer Uberraschung noch iiberhaupt eines Effektes angestrebt bezie-
hungsweise moglich. Das KNN als Struktur ist ebenfalls gerade nicht von
Interesse. Der Nutzer richtet seine Aufmerksamkeit auf den Strukturvor-
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schlag und dieser war vor dem Autoadaptionsprozess noch in keiner Weise
greifbar. Sehr wohl moglich und fiir die weiteren Betrachtungen festzuhal-
ten ist jedoch, dass Netze beim Design von Experimenten oder als ein
>Schritt Null« eines deutlich iiber den Autoadaptionsprozess hinausgehen-
den Experiments eingesetzt werden konnen. Ein KNN kann die Sichtbar-
machung einer Umgebung iibernehmen, worauthin ein Experiment gegebe-
nenfalls erst moglich wird. Mittels kiinstlicher neuronaler Netze kann in
sehr vielen autoadaptiv erzeugten Strukturen gezielt auf dhnliche Weise ex-
perimentell improvisiert werden, um Informationen und daraus Wissen zu
gewinnen. So konnen Netze durchaus genutzt werden, um die Produktivitét
im experimentellen Umgang mit Nichtwissen zu erhdhen, dennoch bilden
sie dabei nur einen nachrangigen Teil des jeweiligen Versuchsaufbaus.

3.2.4 Zufallstechnik

Im Vorangegangenen wurden die systematische Représentation, die Repra-
sentationsoption und das ergebnisoffene Experiment in Bezug auf maschi-
nelles Lernen betrachtet. Die Erwartbarkeit der Autoadaptionsprozesse und
Strukturvorschlidge kann entsprechend der bisherigen Systematik noch ein-
mal reduziert werden, indem die Autoadaptionsprozesse als ZUFALLSTECH-
NIK verstanden werden. Algorithmen des maschinellen Lernens sind jedoch
noch immer Algorithmen und somit nicht in der Lage, einen vollig zufilli-
gen Prozessschritt zu realisieren. Jeder echte Zufall kann prinzipiell nur aus
unbekannten und kontingenten Sensordaten resultieren. Solch eine Kontin-
genz in den Sensordaten kann auch gezielt erzeugt werden, indem ein zufél-
liges Signal aus einer anderen Quelle mit Hilfe gewisser mathematischer
Methoden® iiber die Sensordaten gelegt wird. Auf diese Weise konnen die
Messfehler der Sensordaten und damit deren Kontingenz kiinstlich beliebig
erhoht werden. Diese Verfilschung der Sensordaten kann ohne Probleme so
ausgeweitet werden, dass sich die vom MLA vorgeschlagenen Strukturen
nur noch auf das tiberlagernde Storsignal beziehen und so keine Interpreta-
tion mehr zulassen.

MLA erstellen mitunter unerwartete Moglichkeiten, tibergebene Trai-
ningsdaten zu strukturieren, dieser Vorgang ist jedoch — bei Ubergabe der-
selben Sensordaten — reproduzierbar. Der Autoadaptionsprozess, der den

19 Typischerweise eine Faltung etwa mit einem weiflen Rauschen.
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Strukturvorschlag entstehen lisst, ist gegebenenfalls nicht beobachtbar oder
intelligibel, aber der Strukturvorschlag ist bei identischem Ausgangszu-
stand und identischen Sensordaten gleichfalls identisch. Wie bereits ange-
deutet wurde, erschweren es Sensordaten mit grofen zufilligen Anteilen
den jeweiligen MLA sogar, Strukturen zu finden. Unabhiéngig von diesen
Moglichkeiten ist es nicht das Ziel des maschinellen Lernens zu versuchen,
Zufallszahlen oder Ahnliches zu erzeugen oder zu approximieren. Tatsich-
lich konnen KNN mittels iibermdflig chaotischer Sensordaten gezielt zu
Reaktionen gebracht werden, die den Symptomen menschlicher Schizo-
phrenie ihneln (Hoffman et al. 2011)%. Schizophrenie ist hier verstanden
als eine irrationale aber nicht rein zufillige Reaktion auf Sensordaten?!. Die
Idee hinter dieser Nutzung von KNN in der klinischen Forschung lag darin,
die These zu priifen, dass die Symptome von Schizophrenie beim Men-
schen durch eine Schwiche bei der Fahigkeit zur Filterung von irrelevanten
Sinneseindriicken erzeugt werden. Unabhéngig davon, ob diese These sich
tiberhaupt mit Hilfe von KNN plausibilisieren lasst, ist der Gedankengang
fiir das maschinelle Lernen von Bedeutung, weil auch hier hédufig davon
ausgegangen wird, dass eine ungebremste Messung von Allem ein Rau-
schen ergibt oder dass die gegebenenfalls verbliebenen Restsignifikanzen
zumindest unzugénglich bleiben. Diese Annahme wiederum ist von Rele-
vanz in der hier gefiihrten Diskussion, da im maschinellen Lernen implizit
auch die Gegenrichtung gedacht wird. Implizit scheint dort immer vom
Vorliegen einer interpretierbaren Struktur ausgegangen zu werden, wenn
die Rohdaten systematisch ein beschrinktes Gebiet beschreiben. Moglich-
erweise liegt hierin auch ein Teil der Motivation, Trainingsdaten pauschal
als Trainingsinstanzen zu bezeichnen. Diese Gleichsetzung und die verbun-
denen Gedankengénge werden hier nicht geteilt, daher ist es wichtig, die

20 Hier reicht es nicht, dem KNN verrauschte Daten zu iibergeben, sondern es
muss auch sichergestellt werden, dass das KNN das Rauschen der Trainingsda-
ten als echte Schwankungen der Messwerte versteht. Die Gegenmafinahmen des
KNN miissen gezielt umgangen werden, das heifit, es handelt sich um eine
kiinstlich erzeugte Situation, die nicht typisch fiir das Verhalten von KNN oder
MLA ist.

21 Das heiBit, Klassifizierungen werden zwar nach einer nicht nachvollziehbaren
und héufig inkonsistenten Systematik vorgenommen, aber sie werden vorge-

nommen.
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pauschale Annahme des Vorliegens einer interpretierbaren Struktur inner-
halb der Informatik als einen moglichen Ursprung der Gleichsetzung fest-
zuhalten.

3.2.5 Unfall

Insgesamt stellt das Konzept der Zufallstechnik, wie beschrieben, zu hohe
Anspriiche an die Autoadaptionsprozesse maschinell lernender Artefakte.
In einer letzten begrifflichen Abgrenzung soll entsprechend eine Verortung
des nicht vorstrukturierten maschinellen Lernens zwischen dem Experiment
und der Zufallstechnik versucht werden. Ein Begriff, der diesen Zwischen-
bereich betrachtet, ist derjenige des UNFALLS. Das Auftreten eines Struk-
turvorschlages unter volligem Fehlen einer ERWARTUNG durch die Nutzer
stellt ein Beispiel fiir einen Un-Fall im Sinne eines Nicht-Falles dar®. Al-
lerdings setzt diese Rede vom Un-Fall als Nicht-Fall die Existenz eines Fal-
les voraus, von dem sich der Un-Fall als nicht erwartet abgrenzt. Die Cha-
rakteristik der Ausnahme oder der Abweichung trifft jedoch auf Struktur-
vorschldge im Kontext kontingent erscheinender Rohdaten gerade nicht zu
— eben dieses Fehlen eines urspriinglichen Falles erfordert meist iiberhaupt
erst den Einsatz des MLA. Entsprechend ist die Beschreibung eines Struk-
turvorschlages als Unfall ebenfalls nicht sinnvoll moglich. Allerdings kann
das Konzept des Unfalls im Rahmen eines deutlich iiber den direkten Ein-
satz von MLA hinausgehenden Experimentes sehr wohl Verwendung fin-
den. Experimente der in Abschnitt 3.2.3 genannten Art kdnnen gezielt da-
rauf ausgelegt sein zu priifen, ob neu auftretende Rohdaten Instanzen einer
bereits bekannten Struktur oder strukturloses Rauschen darstellen, bezie-
hungsweise ob auf Basis der Rohdaten eine neue Struktur denkbar wird, die
systematisch aber unerwartet von einem der bereits bekannten Parameter
abweicht. Der letztere Fall kann als ein Unfall verstanden werden, der es
wert wire untersucht zu werden, um das mogliche Entstehen einer niitzli-
chen oder gefihrlichen Struktur prognostizieren zu konnen. Aufbauend auf
der Darstellung des Zusammenspiels von maschinellem Lernen und Expe-

22 Die Bezeichnung eines Un-Falles als Nicht-Fall entspricht nicht dem Ursprung
des Wortes. Stattdessen bezeichnete ein Unfall zunéchst lediglich einen Fall o-
der einen Fall mit negativen Konsequenzen: »unfall entspricht dem einfachen

fall [...] dessen iibles ergebnis betonend [...]J« (Grimm 1971).
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rimenten konnen MLA im Rahmen der Prognose von Unfillen Daten ge-
zielt unvoreingenommen beziehungsweise erwartungslos aufnehmen. Mit-
tels wiederholt dhnlich improvisierter Experimente kann dann versucht
werden, den komplexen sich stindig dndernden Raum der Unfille zumin-
dest ein wenig im Blick zu behalten.

3.3 MLA ALS INFORMATIONSTECHNIK UND TECHNIK

Die vorangegangene Abgrenzung von etablierten Begrifflichkeiten als Mit-
tel zur Beschreibung des maschinellen Lernens hat die Problematik der Be-
schreibung der Autoadaptionsprozesse deutlich werden lassen. Gleichzeitig
deutet der prinzipielle Charakter der Herausforderungen bei der Beschrei-
bung von Teilbereichen des maschinellen Lernens an, dass der Ursprung
der Schwierigkeiten noch genauer bestimmt werden muss. Zunichst sollen
in diesem Abschnitt die grundlegenden Annahmen zur Verortung maschi-
nellen Lernens in Frage gestellt werden. AnschlieBend wird im néchsten
Abschnitt die Intuition, mit der von maschinellem Lernen die Rede ist,
problematisiert und es werden Problembegriffe gesucht, die helfen sollen,
die Schwierigkeiten zu lokalisieren.

Eine der zu hinterfragenden grundlegenden Annahmen ist, dass es sich
auch bei nicht optimierend-reprisentierenden Formen maschinellen Ler-
nens, wie nicht vorstrukturierten KNN, um INFORMATIONSTECHNIK im
wortlichen Sinn handelt. Mit der Ubergabe von kontingenten Rohdaten
werden keine Informationen an das KNN iibermittelt, die Eingabe dieser
Form von maschinellem Lernen ist demnach unverdichtig, Informations-
verarbeitung zu betreiben. Im Rahmen des Autoadaptionsprozesses steht
die Adaption einer dem MLA eigenen Struktur im Vordergrund. Die De-
tails dieser Frage werden in der Diskussion der Nichttrivialitidt noch weiter
beleuchtet, zu diesem Zeitpunkt ist jedoch schon klar, dass der Fokus der
Autoadaption in der Manipulation von Strukturen wie KNN liegt und nicht
in der Trennung von Rohdaten. Gleichwohl wird solch eine Trennung in
vielen Fillen von den entstehenden Strukturvorschldgen geleistet, da diese
auf eine systematische Art und Weise auf Eingaben reagieren und dabei die
Eingaben in Klassen aufteilen. Die Klassen stellen jedoch Unterschiede dar,
die zunéchst keinen Unterschied machen.
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»Information ist ein Unterschied, der einen Unterschied macht.
[Okologie des Geistes]«
(Wikipedia Contributors 2013, Gregory Bateson)

Eine reine SEPARIERUNG von Daten ist durchaus bei vielen Formen von
Technik zu finden, da Technik fast immer systematisch auf Eingaben rea-
giert und somit formal Eingaben klassifiziert>®. Die von nicht vorstruktu-
rierten KNN vorgenommenen Klassenbildungen erstellen Unterschiede, die
erst einen Unterschied machen, wenn sie im Nachgang durch den Nutzer
interpretiert wurden. Nicht vorstrukturierte KNN dienen entsprechend nicht
der Verarbeitung von Informationen, sondern kénnen allenfalls formal, im
Rahmen der Separation von Klassen, als Erméglicher von Informationen
angesehen werden. Insgesamt stellt die Klassifizierung von Rohdaten keine
Form von Informationsverarbeitung dar und die Rede von Informations-
technik ist zumindest problematisch.

Nachdem exemplarisch am Beispiel der nicht vorstrukturierten KNN
gezeigt wurde, dass MLA sich nicht ohne Weiteres als Informationstechnik
beschreiben lassen, ist eine weitere Grundannahme zu hinterfragen: ist ein
MLA iiberhaupt Technik und wenn es keine Technik ist, was genau ist es
dann? Was ist die Seite am zugrunde liegenden ALGORITHMUS, die dazu
fiihrt, dass, wenn man einen lernenden Algorithmus lange mit sich und ei-
nigen Sensordaten alleine lédsst, etwas eher Atechnisches entsteht? Im Bis-
herigen wurden die Autoadaptionsprozesse und die zugrunde liegenden
Ideen und Konzepte beschrieben und fiir eine technikphilosophische Analy-
se vorbereitet, es blieb jedoch offen, inwiefern es sich iiberhaupt um Tech-
nik handelt — speziell wenn vorausgesetzt wird, dass im Technikbegriff eine
Art von Nutzen- oder Zweckperspektive impliziert ist. Die Betrachtung ist
jedoch nicht auf diesen Technikbegriff beschrinkt, etwa treten auch in Hin-
sicht auf Technikbegriffe, die auf Wiederholbarkeit und Urséchlichkeit ba-
sieren, Probleme auf, wenn Strukturvorschldge lediglich unvorhergesehene
Korrelationen présentieren. Aus der Diskussion kann die Intuition gewon-
nen werden, dass die NICHTERWARTBARKEIT der Strukturvorschlige von
nicht vorstrukturierten KNN und @hnlichen MLA bedingt, dass die einmali-
ge Durchfithrung eines Autoadaptionsprozesses und die Erstellung eines

23 Im trivialsten Fall werden die Eingaben nach zuldssigen und unzulidssigen Ein-

gaben getrennt.
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isolierten Strukturvorschlag tendenziell einen atechnischen Vorgang dar-
stellt**, der gegebenenfalls als algorithmisches Gestalten oder eine Art von
maschineller KUNST beschrieben werden kann?.

Die Motivation MLA zu entwickeln, liegt jedoch — wie héufig beim
Einsatz von Computern — in der duflerst hohen Arbeitsgeschwindigkeit der
Artefakte. MLA sind in der Lage, den Nutzern in kurzer Zeit extrem viele
mogliche Struktur- beziehungsweise Wahrnehmungsvorschlidge zu ansons-
ten kontingenten, nicht beobachtbaren Rohdaten anzubieten. Sofern die
Sensordaten schnell genug verfiigbar sind, konnen MLA weiterhin sehr ef-
fizient mit externen Analysemethoden gekoppelt werden, da der gesamte
Autoadaptionsprozess elektronisch ablduft. Im Kontext dieser iiber maschi-
nelles Lernen deutlich hinausgehenden Anwendungen scheint in der Praxis
der Wunsch der Nutzbarkeit von MLA, wie bereits diskutiert, iiber heuristi-
sche Erfolgswahrscheinlichkeiten hoherstufig wieder zu einer ERWARTUNG
zu werden. Zum einen ist jedoch die Rolle des maschinellen Lernens in ei-
nem solchen Versuchsaufbau noch nicht geklirt und zum anderen wird im
Rahmen solch einer Konstruktion das Ziel wieder zu einem Wunsch, wenn
die ErschlieBung absolut unbekannter Daten eingesetzt wird. Ein Beispiel
wire der Versuch, in den auf der Erde messbaren Sensordaten Strukturen
zu finden, die sich als aufBerirdische Kommunikationsversuche verstehen
lassen. Hierzu gibt es keine erfolgreichen Versuche aus der Vergangenheit
und es gibt keinerlei Erwartung, wie solch eine Kommunikation aussehen
konnte?®. Unabhingig von der Frage nach den Anderungen durch den mas-
senhaften Einsatz von Autoadaptionsprozessen wurde in der bisherigen
Diskussion am Beispiel der KNN gezeigt, dass Teile des maschinellen Ler-
nens sich als Typ von Technik insofern deutlich von der klassischen Tech-
nik unterscheiden, als keine Steuer- und Regelungsprozesse identifiziert
oder gar unterschieden werden konnen.

24 Der Zusammenhang zwischen Erwartung und Technik wird von Kaminski auf-
gearbeitet (Kaminski 2010).

25 Dieser Intuition wird im Weiteren nicht systematisch gefolgt, allerdings wird sie
punktuell wieder thematisiert werden.

26 Dariiber hinaus werden sich in der notwendigerweise endlichen Menge der in
der Praxis erhobenen Rohdaten zwangsweise Strukturen finden lassen. In der
Praxis aufgefundene Strukturen stellen dementsprechend sehr wahrscheinlich

keine Kommunikationsversuche, sondern Zufallseffekte dar.
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Die Frage ist, was all das auf den Technikbegriff zuriickwirkend bedeu-
tet. Maschinelles Lernen scheint in Teilen einen Phidnomenbereich darzu-
stellen, der dazu zwingt, Begriffe neu zu entwerfen. Die Betrachtungen der
etablierten Begriffe stellten ein Pendeln zwischen Abgrenzung und Prizi-
sierungsgewinn dar. Einerseits konnte etwa eine optionale Zwecklosigkeit
festgestellt werden und andererseits werden MLA in der Praxis héufig ge-
rade deshalb eingesetzt, weil sie objektstufig aufgrund einer Heuristik gera-
de doch einen Nutzen versprechen. Dieses Pendeln sollte insbesondere auf-
zeigen, dass auch elaborierte Vorschlidge dafiir, was unter Technik verstan-
den werden kann, jeweils auf mindestens einer der Ebenen ausgehebelt
werden — auch wenn sie der Betrachtung dabei durchaus eine gewisse Pri-
zisierung ermoglichen. Wenn es bei diesen Fragen nur um die Determinati-
on von Algorithmen ginge, wire die Problemlage mit logischen Mitteln
vergleichsweise einfach auflosbar — das Interessante ist jedoch, dass dem
nicht so ist und dass die entsprechenden Artefakte sich einer Beschreibung
entziehen. Zusammengefasst stellt sich die Frage, welche Faktoren dazu
fithren, dass manche MLA agieren wie beispielsweise nicht vorstrukturierte
KNN. Erst die Formulierung einer These zur Beantwortung dieser Frage er-
laubt eine zielgerichtete, konstruktive Diskussion der Selbstorganisation im
maschinellen Lernen. Im néchsten Abschnitt werden mit der Neugier und
der Vor-Struktur zwei Problembegriffe freigelegt, die eine konstruktive
Denkrichtung fiir solch eine Diskussion aufzeigen.

3.4 SUCHE NACH PROBLEMBEGRIFFEN

Im Bisherigen wurde herausgearbeitet, dass sich ein Teilbereich des ma-
schinellen Lernens einer Beschreibung konsequent entzieht. Der entspre-
chende Bereich wurde etwas unscharf umschrieben als die Menge derjeni-
gen MLA, die wie nicht vorstrukturierte KNN agieren. Neben den KNN
wurden Teile des evolutionédren Lernens als Beispiele genannt, wihrend re-
prasentierende Entscheidungsbdume als Gegenbeispiel dienten. Der Be-
reich der MLA, die nicht vorstrukturierten KNN #hneln, wurde dariiber
charakterisiert, dass die entsprechenden MLA auf Basis besonders geringer
Vorgaben systematisch auf Reize beziehungsweise Irritationen reagieren.
Dieser Abschnitt soll ausgehend vom Hintergrundwissen aus dem ersten
Hauptteil Problembegriffe freilegen, die eine differenzierte Beschreibung
und Diskussion der einzelnen Teilbereiche des maschinellen Lernens er-
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moglichen. Die Hauptziele bestehen darin, die Frage wieder aufzugreifen,
was an einer Diskussion maschinellen Lernens technikphilosophisch be-
sonders interessant erscheint und zu motivieren, warum eine Unterschei-
dung von MLA und anderen IT-Artefakten in vielen Kontexten lohnens-
wert sein kann. Ein wesentliches Nebenziel wird darin bestehen, mit Hilfe
der Gewinnung von Fragestellungen und Problembegriffen eine Priifung
aktueller technikphilosophischer Entwiirfe in Hinblick auf deren Eignung
fiir die Diskussion maschinellen Lernens vorzubereiten.

Die Diskussion wird in zwei Schritten erfolgen. In einem ersten Schritt
werden die Problematik und der Diskussionsbedarf dargestellt. Es soll da-
bei ein Unwohlsein beziehungsweise eine Irritation beziiglich gewisser Re-
de- und Denkweisen im Kontext maschinellen Lernens aufkommen. Die im
Fokus stehende Rede ist dabei die Verortung von MLA als technische Arte-
fakte?” im Gegensatz zu einer Beschreibung als quasi-intentionale, subjekt-
artige Selbstorganisatoren. Die Irritation besteht darin, dass Anmutungen
von Subjektivitit bei MLA aufkommen. Zunichst ist nicht klar, wie mit
dieser iiberraschenden Redeweise umgegangen werden kann. Im zweiten
Schritt wird der Irritation mit Hilfe der DASEINSANALYTIK Heideggers und
dessen Weltbegriffes gefolgt, und mogliche Ursachen dieses Unwohlseins
werden aufgespiirt und als Problembegriffe isoliert. Weder werden hierbei
MLA als Subjekte dargestellt, noch werden sie vollstindig im Artefaktbe-
griff aufgehen.

Zusammengefasst stellt sich die Frage, in welcher Hinsicht genau ma-
schinell lernende Artefakte subjektartig zu sein scheinen. In welchen Hin-
sichten sind MLA nur Mittel, die die Nutzer bei ihrem Beziehen auf die
Welt nutzen konnen, und inwiefern scheinen sie etwas zu sein, das selbstti-
tig eine eigene Welt entdeckt.

3.4.1 Quasi-Intentionalitat als Ausgangspunkt der Suche

Die Perspektive der Informatik auf MLA wurde in der Einleitung und im
ersten Hauptteil bereits diskutiert. Demgegeniiber besteht in Bezug auf ma-

27 Die Frage, ob MLA als technische Artefakte, Systeme oder als Maschine model-
liert werden, spielt hier nur eine nachgeordnete Rolle. Zunichst soll die Diskus-
sion maschinellen Lernens moglich gemacht werden, die Diskussion technikphi-

losophischer Perspektiven erfolgt im néchsten Abschnitt.
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schinell lernende Artefakte jedoch auch eine alltdgliche, quasi-intentionale
Redeweise®. Es besteht die starke Intuition, dass MLA einerseits als Arte-
fakte technisch hergestellt sind und andererseits einen quasi-intentionalen
Aspekt aufweisen. Im vorherigen Abschnitt wurde bereits dargestellt, dass
die Rede von Informationstechnik MLA einen Umgang mit Information
und damit eine subjektdhnliche Qualitét zuschreibt. Alltagssprachliche Bei-
spiele fiir die quasi-intentionale Qualitéit informatischer Technik in der Le-
benswelt finden sich exemplarisch in den folgenden Formulierungen:

¢ Das Recommender-System empfiehlt mit Vorliebe Produkt A.

« Das Artefakt erstellt Kategorien fiir die Trainingsdaten und wéhlt an-
schlieBend fiir ein Testdatum B eine besonders passende Kategorie aus.

» Das Artefakt stort sich am Eingabedatum C, weil es nicht den bisheri-
gen Daten entspricht. Das Artefakt passt sich an die verdnderte Umwelt
an, um diese Irritation zu verringern.

Derartige Formulierungen konnen, insbesondere im Zusammenhang mit der
generell recht metaphorischen Beschreibung von Software und Algorith-
men, die Frage verbergen, wer oder was in welcher Weise aktiv ist, wenn
ein KNN sich an Eingabedaten »>stort«. Die Formulierungen erzeugen ein
gewisses Unwohlsein, da sie auf der Intuition basieren, dass MLA den An-
schein einer Quasi-Intentionalitdt erwecken — ohne dass diese Intuition be-
griindet oder gar diskutiert werden kann. Die diesen quasi-intentionalen
Formulierungen zugrunde liegende Intuition soll im Weiteren beschrieben
und mit Hilfe von Problembegriffen genauer gefasst werden. Es wird der
Versuch unternommen, Problembegriffe zu finden, die moglichst klar fest-
halten, in welcher Hinsicht MLA sich nicht ohne Weiteres als technische
Artefakte verorten lassen. Zwar soll gepriift werden, inwiefern die quasi-
intentionale Redeweise zulissig ist, allerdings soll dabei nicht gefragt wer-
den, inwieweit MLA Subjekte sind, sondern nur wieso sie so erscheinen.

28 Auch in Kontexten des UBICOMP oder SMARTER Artefakte taucht diese Rede-
weise auf, selbst wenn maschinelles Lernen nicht oder nur sehr nachrangig zum
Einsatz kommt. Diese Fille konnten gesondert betrachtet werden, die Redeweise
basiert dort jedoch meist auf der Undurchsichtigkeit und den fehlenden Schnitt-
stellen beziehungsweise Spuren der Artefakte und nicht auf der im Folgenden

freigelegten Intuition.
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Gleichzeitig werden sich MLA nicht vollstindig auf klassische Artefakte
reduzieren lassen, ohne das intuitive Phdnomen der Eigentitigkeit bezie-
hungsweise der Quasi-Intentionalitdt aufzugeben beziehungsweise zu ver-
lieren. Das Ziel bei der Suche nach Problembegriffen wird sein, festzuhal-
ten, wo genau das CHANGIEREN zwischen Artefakt und Subjekt entsteht.
Was sind die Momente, die dieses Changieren provozieren beziehungs-
weise motivieren?

Welt als Grundintuition

Die Grundintuition hinter der nachfolgenden Suche nach hilfreichen Be-
schreibungen des Changierens ist, dass der WELTBEGRIFF einen sinnvollen
ersten Versuch darstellt, einen Problembegriff zu finden, der eine konstruk-
tive Diskussion von MLA erlaubt. Die Rede von den Reizen, die ein nicht
vorstrukturiertes KNN aus seiner Umgebung aufnimmt und von einer reak-
tiven Anpassung an die sich veridndernde >Umwelt< scheint einen interes-
santen Kern zu haben. Die Beschreibung der von nicht vorstrukturierten
KNN erstellten Strukturvorschldge als maschinelle Weltbeziige und des
Autoadaptionsprozesses als eine Form des Erkennens von Welt 16st gerade
die bereits beschriebene Irritation aus. Gleichzeitig scheinen diese Rede-
weisen genau dasjenige zu beschreiben, was manche MLA von anderen IT-
Artefakten unterscheidet. Welt als Problembegriff beschrinkt die Diskussi-
on somit einerseits erfolgreich auf das maschinelle Lernen und erzeugt an-
dererseits weiterhin das genannte Changieren. Der Begriff der Welt liefert
somit, in seiner Thematisierung als Problembegriff, einen Einstieg in die
Suche nach einer priziseren Modellierung des Changierens. Eine Theorie,
mit deren Hilfe Problembegriffe fiir eine detailliertere Modellierung ge-
sucht werden sollen, muss neben dem Weltbegriff moglichst detaillierte
Unterscheidungsmoglichkeiten verschiedener Aspekte der Subjektivitit
analysieren. Auf diese Weise wird die Moglichkeit geschaffen, einen spezi-
ellen Aspekt der Subjektivitit zu finden, der das Phinomen beinhaltet, das
zur beschriebenen Irritation gefiihrt hat und der gleichzeitig weniger umfas-
send ist als der Weltbegriff.

Eine Ausarbeitung solch einer differenzierten Betrachtung der Subjek-
tivitdt mit Beriicksichtigung der Welt stellt die Daseinsanalytik Heideggers
in Sein und Zeit (Heidegger 1927) dar. Lesern, denen Sein und Zeit fremd
ist, reicht eine kurze Einfiithrung in die Denkweise Heideggers, um der Ar-
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gumentation folgen zu konnen. Kompakte Darstellungen der im Weiteren
benotigten Begriffe, die nur geringe beziehungsweise keine Lektiirekennt-
nisse erfordern, bieten Herrmann oder Weber (Heidegger et Herrmann
1989; Weber 2010, S. 12ff). Eine ausfiihrlichere Aufarbeitung findet sich in
Wikibooks (Wikibooks Contributors 2012, Sein und Zeit). Leser aus der In-
formatik konnen Weisheit - Wissen - Information (Gloy et zur Lippe 2005)
als Tertidrliteratur fiir die Arbeit mit Wikibooks nutzen. Heideggers Per-
spektive bietet sich an, weil die Beschreibung des Daseins der Versuch ist,
gezielt kein iibergeordnetes Subjekt zu postulieren, das handelt oder einen
Willen aufweist, sondern gewissermallen eine Subjektphilosophie ohne
Subjekt zu betreiben. Heidegger versucht gerade die alltigliche Redeweise
im Umgang mit Dingen und das zielgerichtete Verhalten des Menschen mit
einem neuartigen Zugriff zu erfassen. Zwar ist die philosophiegeschichtli-
che Neu- beziehungsweise Andersartigkeit seines Ansatzes im Kontext ma-
schinellen Lernens ohne Bedeutung, allerdings beschédigt das nicht das
Auflosungsvermogen, das Heideggers Begrifflichkeiten bei der Betrach-
tung des Daseins ermoglichen. Seine detaillierte Analyse verschiedener
Aspekte beziehungsweise Momente des Daseins bietet eine Vielzahl mogli-
cher Problembegriffe. Einige dieser Optionen werden im Weiteren im Kon-
text des maschinellen Lernens betrachtet und es wird bestimmt, welche Be-
griffe das beobachtete Phinomen des Changierens noch erzeugen und
gleichzeitig einen moglichst spezifischen Bereich der Subjektivitit be-
schreiben. An dieser Stelle ist explizit nicht Heideggers weitergehende
Analyse der Bedingungen der Moglichkeit der von ihm festgestellten Welt-
beziige von Interesse — genauso wenig wie sein Verstindnis von Technik.
Das heif3t, es geht nicht um eine Heidegger-Interpretation, da keine stabile
Analogie zwischen dem Dasein und MLA erstellt oder konstatiert werden
soll. Die Nutzung der Analyse Heideggers dient dazu, genauer zu bestim-
men, welche Momente des Daseins ein MLA zu besitzen scheint. Die Dis-
kussion ist damit erdffnet und nicht abgeschlossen. Die Betrachtung von
Heideggers Daseinsanalytik soll dementsprechend kein Problem 16sen, da
noch keine Problemstellung identifiziert oder gar formuliert wurde. Inso-
fern soll bei der Suche nach Problembegriffen soweit moglich vermieden
werden, implizit Losungen zu investieren. Der Einsatz von Sein und Zeit
(Heidegger 1927) erleichtert eine solche ergebnisoffene Suche, da Heideg-
gers Fokus von der Betrachtung quasi-intentionaler Strukturen bei Artefak-
ten weitgehend unabhingig ist. Weiter entspricht die Idee einer ergebnisof-
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fenen Betrachtung des Phdnomens des Unwohlseins methodisch einem
phédnomenologischen Zugriff, wie etwa demjenigen Heideggers.

Der zweckrationale Charakter der folgenden Betrachtung von Sein und
Zeit (Heidegger 1927) soll zunédchst kurz an einem der bereits genannten
Beispiele detailliert werden.

e Das Artefakt stort sich am Eingabedatum C, weil es nicht den bisheri-
gen Daten entspricht. Das Artefakt passt sich an die verdnderte Umwelt
an, um diese Irritation zu verringern.

Ausfiihrlicher beschrieben, besagt diese Aussage, dass einige MLA Einga-
bedaten priifen und feststellen, ob sie dem widersprechen, was das MLA
serwartet<«. Diese >Erwartung< kann einer vom Nutzer vorgegebenen Ziel-
funktion entstammen oder sich aus der jeweils aktuellen Struktur des auf
Basis der bisherigen Eingabedaten erstellten Strukturvorschlags ergeben.
Erst wenn ein Eingabedatum auftritt, das dieser Erwartung widerspricht,
>lernt« das MLA, indem der Autoadaptionsprozess eingeleitet wird. In den
Worten Heideggers ausgedriickt scheint es, als ob fiir einige MLA von ei-
ner ZUHANDENHEIT der Eingabedaten gesprochen werden kann. In quasi-
intentionaler Redeweise formuliert, scheinen die Eingabedaten im Auto-
adaptionsprozess einiger MLA nur dann eine Rolle zu spielen, wenn sie
AUFFALLIGES, AUFSASSIGES oder AUFDRINGLICHES ZEUG darstellen und
nicht einfach zuhanden sind. Diese Redeweise dient hier nur dazu, die Irri-
tation zu vergegenwirtigen und das Changieren zwischen der Verortung ei-
nes MLA als Artefakt und der Zuschreibung einer Form von Subjektivitit
vorzufiihren. Speziell fiir den Teilbereich der spiter als zielorientiert be-
zeichneten MLA kann jedoch durchaus konstruktiv davon gesprochen wer-
den, dass der Anschein einer Zuhandenheit der Eingabedaten entsteht. Im
Gegensatz zu den spiter als neugierig beschriebenen MLA weisen zielori-
entierte Artefakte klare Vorstrukturierungen durch den Nutzer auf und
scheinen entsprechend ein Konzept von der Verwendbarkeit von Eingabe-
daten zur Erreichung ihrer Ziele zu haben.

Die Beschreibung von Eingabedaten als Zuhandenes zeigt einen der
Punkte, an denen das Changieren in der Rede von maschinellem Lernen
deutlich wird. Die Suche nach der Motivation einer Rede von einer Zu-
handenheit von Eingabedaten fiihrt sofort zu einer Vielzahl von ankniipfen-
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den Fragen, wie der nach der BEWANDTNISGANZHEIT, in der ein MLA vom
Nutzer eingesetzt wird.

* Konnen die Eingabedaten fiir den Nutzer des MLA vielleicht tatsdch-
lich als ein Zuhandenes betrachtet werden, solange das MLA nicht auf
die Daten reagiert?

* Modifizieren MLA die Bewandtnisganzheit und wenn ja, tun sie das
transparent?

* Sind MLA Teil des IN-DER-WELT-SEINS der Nutzer oder der Program-
mierer der Artefakte und wenn ja, auf welche Weise?

Diese Fragen sollen hier nicht diskutiert werden, denn sie besitzen fiir die
weitere Analyse des maschinellen Lernens keine groe Relevanz. Die ge-
nannten Fragen spielen eher im Kontext des UbiComp eine Rolle als bei ei-
ner Diskussion des maschinellen Lernens und dessen Selbstorganisations-
prinzipien. Allerdings ist es bereits ein Mehrwert, zwischen diesen beiden
Diskursen klarer trennen zu konnen. An dieser Stelle soll lediglich veran-
schaulicht werden, wie die Freilegung von Problembegriffen eine Diskussi-
on initiieren kann, allerdings tritt dabei auch die groBite Herausforderung
bei der Nutzung der Daseinsanalytik zum Vorschein. Die Hauptschwierig-
keit liegt darin, dass die MOMENTE des Daseins in Heideggers Modellie-
rung sehr stark voneinander abhiingen®. Die einzelnen Momente lassen
sich dementsprechend nicht zufriedenstellend isoliert voneinander zur Be-
schreibung eines anderen Kontextes heranziehen. Das heifit, Heideggers
Perspektive kann allenfalls genutzt werden, Problembegriffe zu identifizie-
ren, aber nicht dazu, diese im Kontext des maschinellen Lernens zu disku-
tieren. Demgegeniiber wird ein Gewinn aus der Betrachtung des Heidegge-
r'schen Begriffsapparates darin bestehen, gezielt Problembegriffe zu identi-
fizieren, die niitzliche Assoziationen aufweisen. Die starken expliziten Ab-
hingigkeiten zwischen den Momenten des Daseins haben fiir die Diskussi-
on den Vorteil, dass sie die Problembegriffe in gewissem Mafle gegen im-
plizite unzulédssige oder verunklarende Assoziationen immunisieren. Asso-
ziationen kénnen im Kontext der prizisen Begriffe Heideggers sehr schnell

29 Das Selbst kann iiberhaupt nur als Selbst angesprochen werden, wenn es die
Angst vor dem Tod hat. Die Angst vor dem Tod vereinzelt, erst dadurch kann

man sich selber zum Gegenstand machen und so fort.
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auf ihre Zuléssigkeit gepriift werden, wodurch ihre Grenzen deutlich wer-
den. Zusammengefasst bietet Heidegger vielfdltige und prizise Begriffe,
um das Unwohlsein iiber die Rede von Quasi-Intentionalitit im Kontext
von MLA, mit Hilfe von Problembegriffen positiv und negativ einzugren-
zen und zu LOKALISIEREN.

Eigentéatigkeit als alternative Grundintuition

Ein Nebenziel der Rede von Welt wird darin bestehen, das Zustandekom-
men der Strukturvorschldge darauthin zu untersuchen, inwiefern es einen
selbsttitigen Charakter hat und ob die MLA durch vorgegebene Zwecke,
durch eigene und damit nichtmenschliche Zwecke oder durch keinerlei
Zwecke bestimmt sind®. Eine alternative Grundintuition, die diesem Ne-
benziel eine deutlich hohere Prioritiat zuordnet, wurde von Richter und Ka-
minski entwickelt (Richter et Kaminski 2013) und wird im Folgenden kurz
dargestellt. Die Alternative besteht darin, nicht den Weltbegriff, sondern
die EIGENTATIGKEIT als begrifflichen Anker der Suche nach Problembegrif-
fen zu nutzen. Im vorangegangenen Abschnitt zu Informationstechnik wur-
de gefragt, was an einem lernenden Algorithmus dazu fiihrt, dass etwas e-
her Atechnisches entsteht, wenn man den Algorithmus mit sich und einigen
Sensordaten allein ldsst. Die Form dieser Frage fiihrt eher in Richtung einer
Eigentitigkeit als einer Welt des MLA. Scheinbar sind MLA, &@hnlich wie
Subjekte, in der Lage, eigentitig auf Anforderungen zu reagieren und ihre
Voraussetzungen quasi-autonom zu verindern®'. Das ist zunichst iiberra-
schend und es ist unklar, wie intentional diese Vorgehensweise ist. Die Be-
obachtung einer durch ein Ding vermittelten Strukturierung von Welt kann
jedoch auch unabhéngig von maschinellem Lernen gemacht werden.

30 Auf diese Frage wird vor allem bei der Diskussion des Worumwillen in Ab-
schnitt 3.4.2 eingegangen.

31 Diese Beobachtung wird in der nachfolgenden Suche nach Problembegriffen
wieder aufgegriffen, wenn davon die Rede ist, dass MLA ihre Vorstruktur adap-

tieren.
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»[ call it the law of the instrument, and it may be formulated as fol-
lows: Give a small boy a hammer, and he will find that everything
he encounters needs pounding.«

(Kaplan 1964, S. 28)

Fiir einen Jungen mit einem Hammer in der Hand zerfillt die Welt in die
Klassen der hammerbaren und der nicht-himmerbaren Dinge — wobei Ka-
plan betont, dass die erste Klasse fiir ein Kind deutlich groBer ist®.

Die Betrachtung der Eigentitigkeit als Grundintuition wiirde dement-
sprechend zu einer deutlich anderen Diskussion maschinellen Lernens fiih-
ren. Nicht zuletzt wiirde sich vor solch einem Hintergrund Heideggers Da-
seinsanalytik weniger anbieten, um die Diskussion zu er6ffnen. Mittel tre-
ten fiir ihn nur durch die drei Modi der Auffilligkeit, Aufdringlichkeit und
Aufsissigkeit in das In-der-Welt-sein eines Daseins und zuvor macht die
Frage, ob Mittel oder Zuhandenes eine Eigentitigkeit aufweisen oder nicht,
keinen Sinn. Die Frage wire demnach, inwiefern Eigentitigkeit fiir das Da-
sein bei Heidegger eine Rolle spielt. Der Bezug auf eine Eigentitigkeit der
Subjektivitit wiirde eine neue Heidegger-Interpretation erfordern, die ana-
lysiert, inwiefern Eigentitigkeit moglicherweise einen Kern dessen beriihrt,
was Heidegger als Dasein versteht. Eine Idee hierzu konnte darin bestehen,
Eigentitigkeit als Kontrapunkt zu einem passiv ausgelieferten Dasein zu
denken und Entwerfen als vorausblickende Titigkeit und als tatsdchlich
handelnden Umgang mit der Welt zu betrachten. Wenn das Selbst-Sein ein
Verhalten ist, das sich zu sich selbst verhilt, ist damit in dieser Interpretati-
on echte Aktivitidt gemeint — gedankliche, handelnde, planende Auseinan-
dersetzung mit den Momenten, innerhalb derer sich das Dasein jeweils
befindet®.

32 Diese Form von Strukturierung ist nur iibertragbar auf die Betrachtung von
Strukturvorschldgen und nicht generell auf die Analyse von MLA. Der Hammer
hat einen Hintergrund in einer Bewandtnisganzheit, die einem MLA nicht ohne
Weiteres zugeschrieben werden kann. Dieser Punkt wird in der Suche nach
Problembegriffen noch ausgearbeitet.

33 Das Hauptproblem wire, dass in dieser Interpretation gegebenenfalls ein Sub-
jektbegriff investiert werden miisste. In Heideggers Begrifflichkeiten kann je-

doch gerade nicht ohne detaillierte Begriindung davon gesprochen werden, dass
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Neben der Nutzung der Daseinsanalytik wire auch eine Eroffnung der
Diskussion mit Hilfe anderer philosophischer Perspektiven denkbar, soweit
sie die genannten Voraussetzungen erfiillen. Ein Beispiel fiir eine in Hin-
blick auf die Idee der Eigentitigkeit recht naheliegende Alternative wére
der Einsatz einer MEDIENPHILOSOPHIE. Eine Medienphilosophie wiirde sich
insbesondere anbieten, weil die von den MLA erstellten Strukturvorschlige
in spiteren Abschnitten durchaus als weltvermittelnd modelliert werden. In
dieser Vermittlung lassen sich die Strukturvorschlige je nach Zielstellung
durchaus zufriedenstellend als Medium modellieren — allerdings wird dies
fiir die zugrunde liegenden MLA nur sehr eingeschrinkt gelten. Weiter
wiirde die Nutzung einer solchen Perspektive implizit vermuten oder gar
voraussetzen, dass MLA als Medien verstanden werden konnen und wire
damit weniger ergebnisoffen als eine Nutzung der Daseinsanalytik. Es wire
in diesem Fall im Nachgang schwierig zu erkennen, inwiefern spezielle
MLA tatsédchlich gut modelliert werden konnen und an welchen Stellen die
Problembegriffe noch nicht detailliert genug sind, um eine konstruktive
Auseinandersetzung mit dem maschinellen Lernen zu gewéhrleisten.

Der Fokus des weiteren Abschnittes liegt auf der Arbeit mit dem Welt-
begriff. Es birgt jedoch einen Mehrwert kurz festzugehalten, auf welche
Schwierigkeiten eine Betrachtung von MLA als Medien zur Vermittlung
von Welt stoBen wiirde: Die eingangs beschriebene Irritation speiste sich
unter anderem aus Formulierungen wie der Verortung von Strukturvor-
schlidgen als Weltbeziige und der Beschreibung von deren Erstellungsvor-
gang als eine Form des Erkennens der Welt. Weiter wurde beobachtet, dass
die fiir den Nutzer undurchsichtige, autoadaptive Verarbeitung von Rohda-
ten durch MLA Strukturvorschlidge entstehen lésst, die auf noch zu kldren-
de Art beim Nutzer Erschlossenheit von Welt zu INDUZIEREN scheinen. Ei-
ne naheliegende Frage ist, ob hier nicht Welt vermittelt wird. MLA stellen
kein maschinelles Dasein dar und weisen entsprechend weder selbst eine
Welt auf, noch wird ihnen Welt vermittelt. Das heif3t, es scheint zunichst
nur eine dritte Position zu verbleiben, nimlich diejenige eines Dings, zu
dem sich das Dasein verhilt. Tatsdchlich fiillen die von MLA erstellten
Strukturvorschldge diese dritte Position auch aus. Die MLA allerdings er-
stellen diese dritte Position erst, die gleichwohl ohne ein interpretierendes

es »etwas< gibt, das sich zu den vorgegebenen Moglichkeiten verhélt und dann

auswihlt und abwigt.
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Dasein gerade keine »dritte Position< ist. Ein zentraler Aspekt bei
der Beschreibung maschinellen Lernens ist das nutzerseitige
SICH-IN-EIN-VERHALTNIS-SETZEN zu Strukturvorschldgen. Diese vom Nut-
zer initiierte Relation zu Strukturvorschldgen lenkt seinen Blick auf einen
neuen, aber immer schon durch die Interpretation gegebenen Aspekt von
Welt. Der Begriff der INDUKTION bezieht sich gerade darauf, dass der neue
Aspekt von Welt nicht von einem Subjekt mittels eines Mediums entdeckt
wird, sondern dass der Zugriff auf Welt, im Moment der nutzerseitigen
Wahrnehmung des Strukturvorschlags, durch den Strukturvorschlag immer
schon gegeben ist**. Die Interpretation des Strukturvorschlags durch den
Nutzer ist immer schon erfolgt. Die Rede von Induktion soll hierbei ver-
deutlichen, dass der relevante Prozess vollstindig auf der Seite des Men-
schen ablduft und lediglich die notwendigen Ressourcen vom MLA zur
Verfiigung gestellt werden — dass sich der Nutzer jedoch auch nicht dage-
gen verwehren kann, den Strukturvorschlag zu interpretieren, wenn er sich
dazu entschlieft, ihn zu betrachten. Der Strukturvorschlag ist in gewisser
Weise immer schon interpretiert, verursacht diese Interpretation jedoch
nicht. Die Schwierigkeiten der Beschreibung einer Funktion von Struktur-
vorschlidgen als einer Form von induktivem Medium sollen hier nicht wei-
ter analysiert, sondern als moglicher Ankniipfungspunkt festgehalten wer-
den. In dieser Arbeit werden die den Strukturvorschldgen zugrunde liegen-
den MLA im Fokus stehen und sollen entsprechend gerade nicht auf ihre
Erzeugnisse reduziert werden. In Abschnitt 3.6 wird untersucht werden,
inwiefern die von MLA erstellten Strukturvorschlige den Nutzer bei der
Erstellung von Welt unterstiitzen konnen. Diese Frage ldsst sich jedoch in
diesem Abschnitt im Rahmen der Daseinsanalytik nicht sinnvoll formulie-
ren, ohne Strukturvorschlige — durchaus begriindet — als reines Zeug zu
verorten und der Diskussion somit ihre Relevanz zu nehmen.

Methodik der Suche

Das dargestellte Unwohlsein fiihrt zum Verlangen nach einer Diskussion,
die erkldrt, in welchen Aspekten genau MLA dem Dasein oder dem klassi-
schen bewusstseinsphilosophischen Subjekt zu dhneln scheinen. Die fol-

34 Der Begriff der Induktion ist hier nicht in Abgrenzung von Deduktion, sondern

in seiner technischen Bedeutung verwendet.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

3.4 SUCHE NACH PROBLEMBEGRIFFEN | 193

genden Betrachtungen werden zur Ermoglichung dieser Diskussion priifen,
welche der begrifflichen Modellierungen aus der Daseinsanalytik im Kon-
text des maschinellen Lernens das eingangs erwédhnte Changieren auslésen.
Das heifit, es werden Begriffe gesucht, beziiglich derer MLA Anmutungen
von Subjektivitidt aufzuweisen scheinen. Ambivalenzen sind dementspre-
chend willkommen und gesucht werden Begriffe, die nicht genau passen,
deren Einsatz aber auch nicht unzulissig erscheint. Kurz gesagt, wird eine
konstruktive Erhohung des Unwohlseins angestrebt.

Ausgehend vom In-der-Welt-sein werden begriffliche Konzepte in ihre
Momente beziehungsweise Teilaspekte aufgelost und es wird gepriift, wel-
che der Teilaspekte im Kontext des maschinellen Lernens ebenfalls eine
konstruktive Irritation erzeugen. Diese Teilaspekte riicken anschliefend
nacheinander in den Fokus. Andere Teilaspekte, die in Hinblick auf MLA
eindeutig bewertet werden konnen, werden nicht weiter betrachtet, da sie
nichts zur Eroffnung einer Diskussion des maschinellen Lernens beitragen.
Diese Vorgehensweise lésst eine >Kette< von Begriffen entstehen, die im-
mer genauer den Ursprung der Irritation lokalisieren. Diese Kette setzt sich
aus Begriffen zusammen, die einerseits in Sein und Zeit Aspekte des
In-der-Welt-seins beschreiben und andererseits im Kontext des maschinel-
len Lernens als Problembegriffe konstruktiv die Diskussion eroffnen kon-
nen. Die entstehende Kette von Begriffen ist in der nachfolgenden Grafik
kurz zusammengefasst. Weitere Konzepte Heideggers, wie dasjenige der
Befindlichkeit und das der Rede, sind bewusst nicht in der Grafik enthalten,
da sich herausstellen wird, dass sie sich nicht sinnvoll fiir die Diskussion
maschinellen Lernens nutzen lassen.
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Abbildung 39: Ubersicht der potenziellen Problembegriffe
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Die beiden Problembegriffe, deren Verwendung durch die Beschiftigung

mit Heideggers Perspektive motiviert werden soll, sind die NEUGIER und
die VOR-STRUKTUR. Beide Begriffe werden nichts final kldren, sondern
sich als geeignet erweisen, eine Diskussionsrichtung vorzugeben. Es soll
und wird keine Parallelstruktur zu Heideggers Daseinsanalytik aufgebaut,
sondern nur das beobachtete Phianomen begrifflich lokalisiert. Mit Hilfe der
Neugier soll eine prizisere Abgrenzung des auf einer Form von Selbstorga-
nisation basierenden Teilbereiches des maschinellen Lernens gegeniiber
dem auf mathematischer Optimierung aufbauenden Teilbereich ermoglicht
werden. Die Vor-Struktur hingegen soll, aufbauend auf den Betrachtungen
des ersten Hauptteils, eine Unterscheidung verschiedener Formen von Au-
toadaptivitit auf der Ebene einzelner Algorithmen ermdglichen. Die Unter-
scheidung von MLA aufgrund unterschiedlicher Vor-Strukturen zielt darauf
ab festzuhalten, dass verschiedene Formen von PARAMETRISIERUNGEN ei-
ner Lernstrategie nicht einfach unterschiedlich optimale Ergebnisse liefern.
Stattdessen legen Parametrisierungen mitunter auch fest, wie >neuartig« die
Strukturvorschlidge sein konnen, die das MLA aus einer Interpretation der
entstehenden Strukturvorschlidge gewinnen kann.
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3.4.2 Suche nach Urspriingen der Irritation

Die Grundintuition, dass der Weltbegriff ein sinnvoller Anker fiir die Suche
nach dem Ursprung der genannten Irritation ist, kommt darin zum Aus-
druck zu fragen, ob und wie MLA ihre eigene Welt erstellen, entdecken o-
der aufweisen konnen. Sollen MLA in Bezug auf das Welterkennen be-
trachtet werden, ist zunéchst festzuhalten, dass Heidegger selbst das Erken-
nen von Welt explizit dem In-der-Welt-sein zuordnet.

»Wenn wir jetzt danach fragen, was sich an dem phianomenalen Be-

fund des Erkennens selbst zeigt, dann ist festzuhalten, dafl das Er-

kennen selbst vorgingig griindet in einem Schon-sein-bei-der-Welt,

als welches das Sein von Dasein wesenhaft konstituiert.«
(Heidegger 1927, S. 61)

Diesen Gedanken modifizierend soll betrachtet werden, inwieweit MLA als
eine ausgezeichnete Art des Seienden beschrieben werden konnen, das eine
mit dem In-der-Welt-sein verwandte Struktur aufweist.

In-Sein und Welt

Der erste Schritt besteht somit darin, die Frage zu diskutieren, welche As-
pekte beziehungsweise Strukturmomente des In-der-Welt-seins prinzipiell
niitzlich sein konnen, um MLA eine dem Welterkennen verwandte Struk-
tureigenschaft zuzuschreiben, und welche ohne Ambivalenz nur dem Da-
sein als einem speziellen In-der-Welt-sein zufallen. Hierzu macht Heideg-
ger eine recht prizise Vorgabe.

»Das In-Sein ist nach dem Gesagten keine »Eigenschaft«, die das

Dasein zuweilen hat, zuweilen auch nicht, ohne die es sein konnte

so gut wie mit ihr. Der Mensch »ist« nicht und hat {iberdies noch

ein Seinsverhiltnis zur »Welt«, die er sich gelegentlich zulegt. Da-

sein ist nie »zundchst« ein gleichsam in-sein-freies Seiendes, das

zuweilen die Laune hat, eine »Beziehung« zur Welt aufzunehmen. «
(Heidegger 1927, S. 57)
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Ohne an dieser Stelle weiter darauf eingehen zu wollen, inwieweit es nur
»ein< Seinsverhiltnis zur Welt geben kann, kann das In-Sein bei der Be-
trachtung von Welterkennen aus Heideggers Perspektive nicht sinnvoll ver-
nachléssigt werden. Die Verwendung beider Begriffe erzeugt in Bezug auf
MLA das konstruktive Unwohlsein und das Changieren zwischen Artefakt
und Subjekt. Entsprechend werden im Weiteren das In-Sein und die Welt
als die beiden fiir die Suche nach Problembegriffen relevanten Struk-
turmomente der Form des In-der-Welt-seins betrachtet.

Verstehen und Worumwillen

Im nichsten Schritt ist die Erschlossenheit des In-Seins und der Welt zu be-
trachten.

»Erschlossenheit aber ist die Grundart des Daseins, gemil} der es
sein Da ist. Erschlossenheit wird durch Befindlichkeit, Verstehen
und Rede konstituiert und betrifft gleichurspriinglich die Welt, das
In-Sein und das Selbst.«

(Heidegger 1927, S. 220)

Auf der Ebene der Erschlossenheit ist der Begriff der Befindlichkeit zu
spezifisch auf das Dasein hin entwickelt, um im Zusammenhang mit MLA
von Nutzen zu sein. Es findet sich zwar eine Analogie fiir MLA, die Anzei-

chen des Changierens aufweist™

, aber die Betrachtung dieser Analogie ist
weder notwendig noch hilfreich, um MLA prizise diskutieren zu konnen.
Fiir den Begriff der Rede gilt dhnliches: MLLA — insbesondere diejenigen
Artefakte, die nicht vorstrukturierten KNN #hneln — erwecken nicht den
Anschein, ein Konzept von Bedeutung aufzuweisen®®. Nachdem Befind-
lichkeit bereits als zu spezifisch abgelehnt wurde, kann dementsprechend
die Rede als »bedeutungsmiflige Gliederung der befindlichen Verstind-

lichkeit« (Heidegger 1927, S. 162) im Zusammenhang mit MLA ebenfalls

35 Diese Analogie findet sich in den faktischen konstruktiven Rahmenbedingungen
jedes tatsichlich Seienden MLA, im abduktiven Bias der Lernstrategie und in
den Initiationsparametern.

36 Bedeutung und damit Sinn entsteht erst durch die Interpretation der Strukturvor-

schldge durch den Menschen.
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als nicht relevant eingestuft werden. MLA weisen weder beziiglich der Be-
findlichkeit noch in Hinsicht auf die Rede ein Changieren auf, beide Begrif-
fe konnen pauschal abgelehnt werden. Diese Nichtberiicksichtigung von
Befindlichkeit und Rede resultiert in der Fragestellung, ob der urspriingli-
chen Intuition mit der isolierten Betrachtung des Verstehens Geniige getan
werden kann. Alternativ ist es moglich, dass mit Hilfe von Heideggers phé-
nomenologischer Modellierung des Welterkennens prinzipiell nur zu den
Strukturvorschligen als beobachtbaren Ergebnissen von Autoadaptionspro-
zessen und prisentierenden >Vermittlern< von Welt vorgedrungen werden
kann.

Diese Befiirchtung erweist sich als unbegriindet, da die Rede von der
Erschlossenheit des Verstehens sich sehr gut zur Erzeugung einer konstruk-
tiven Irritation im Kontext des maschinellen Lernens einsetzen lésst. Die
konkrete Vorgabe einer zu optimierenden Zielfunktion oder die Festlegung
eines einzusetzenden Selbstorganisationsprinzips scheinen sich in Heideg-
gers Worten als das WORUMWILLEN des MLA beschreiben zu lassen. Die-
ses muss als ein gestiftetes Worumwillen betrachtet werden, da das MLA
aufgrund seiner Autoadaptivitit die vom Nutzer erhaltenen Vorgaben und
Festlegungen gegebenenfalls verdndert. Tatsdchlich beschreibt die Mog-
lichkeit einer Modifikation der eigenen Vorgehensweise auf Basis von Sen-
sordaten genau den definierenden Aspekt aller MLA. Entsprechend ist es
von besonderem Interesse, dass es den Anschein hat, als ob Heidegger ein
vergleichbares Verhalten des Daseins mit dem Begriff des Verstehens be-
schreibt. Die quasi-intentionale Rede von MLA unter Bezug auf das Wo-
rumwillen soll aus diesem Grund im Folgenden etwas detaillierter darge-
stellt werden.

»Im Worumwillen ist das existierende In-der-Welt-sein als solches
erschlossen, welche Erschlossenheit Verstehen genannt wurde. Im
Verstehen des Worumwillen ist die darin griindende Bedeutsamkeit
miterschlossen. Die Erschlossenheit des Verstehens betrifft als die
von Worumwillen und Bedeutsamkeit gleichurspriinglich das volle
In-der-Welt-sein. Bedeutsamkeit ist das, woraufhin Welt als solche
erschlossen ist.«
(Heidegger 1927, S. 143)
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Ein MLA ist zwar initial vom Menschen parametrisiert und designt, in Hei-
deggers Worten scheint ein MLA damit vom Dasein als Worumwillen ge-
worfen zu sein, allerdings wird die urspriingliche Motivation — etwa eine
initialisierte Zielfunktion oder die Vorgabe einer bestimmten Form der Mu-
tation — mitunter nicht final gesetzt, sondern nur GESTIFTET. Die Stiftung
eines Worumwillen beschreibt, dass das MLA initialisiert, sich dann aber
als Selbstzweck iiberlassen wird®. Mit dieser Vorgabe eines Worumwillen
weisen MLA eine Vergleichbarkeit zum uneigentlichen Sein des Daseins
auf, wo das Worumwillen ebenfalls vorgegeben ist — beispielsweise durch
eine Rolle. Dasein ist durch seine eigene Geschichte immer auch in seinem
Sein und seinen weiteren Moglichkeiten bestimmt und ist insofern auch
eingeschrinkt im weiteren Entwurf. Der Mensch initialisiert das MLA und
beobachtet dann ohne spezielle beziehungsweise spezifische ERWARTUN-
GEN die Autoadaptionsprozesse oder je nach Lernstrategie auch lediglich
die Strukturvorschlige als deren Ergebnis®®. Dies gilt, wie bereits aus Per-
spektive der Informatik beschrieben, nicht fiir alle MLA, es finden sich
auch Problemstellungen, bei denen die Moglichkeiten des MLA im Vorfeld
bereits thematisch erfasst sind. Dies gilt etwa fiir die Stiitzvektormethoden.
Anwendungen dieser Art konnen in Konsequenz den mathematischen OP-
TIMIERUNGSPROBLEMEN*’ zugeordnet werden, und diese Fille erwecken
nicht den Eindruck, dass eine Form von Welterkennen vorliegt. In solchen
Kontexten maschinellen Lernens gibt es, vereinfacht gesagt, nicht nur eine
klare Vorgabe, wie die Losung genau aussieht, sondern auch gleich einen
konkreten Losungsalgorithmus. Es tritt allerdings eine Vielzahl von Prob-
lemstellungen auf, bei denen die Losung nicht oder nicht vollstindig vor-
gegeben und bei denen das mit der Losung verfolgte Ziel oder das iiber den
Strukturvorschlag realisierte Selbstorganisationsprinzip ebenfalls nicht oder
nur teilweise bekannt ist. Manchmal ist beispielsweise nur die Codierung
bekannt, mittels derer Strukturvorschldge formuliert werden konnen, oder

37 Die Fihigkeit zur Autoadaption wird nicht nur gezielt zugelassen, sondern sogar
gefordert.

38 Das ist insbesondere interessant in Hinblick auf Technik als Erwartung (Kamin-
ski 2010).

39 Formal handelt es sich wie beschrieben dennoch um maschinelles Lernen, auch
wenn die entsprechenden Probleme héufig bereits als >Optimierungsprobleme«

formuliert sind.
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es ist nicht einmal das gegeben und stattdessen liegt nur eine riesige, chao-
tisch erscheinende Datenquelle vor, gegebenenfalls in Kombination mit ei-
ner vagen Vorstellung, was ein Ziel auszeichnen konnte. Entsprechend ist
es wichtig, einerseits die Vorgaben des Nutzers, wie etwa die Wahl, welche
Selbstorganisationsprinzipien eingesetzt werden, und andererseits dessen
Motivation, iiberhaupt ein MLA einzusetzen, zu unterscheiden und die
mogliche Unbestimmtheit beider Aspekte festzuhalten.

Insgesamt stellt das Verstehen einen niitzlichen Zwischenschritt auf der
Suche nach moglichen Problembegriffen dar. Allerdings muss der Begriff
dennoch in seine Facetten aufgelost werden, um den Detailgrad der be-
trachteten Begriffe noch einmal zu erhdhen und Aspekte abzuspalten, die
die Diskussion mehr verunklaren als ermoglichen. Im Weiteren werden ent-
sprechend drei Facetten des Verstehens aus Sicht des maschinellen Lernens
genauer betrachtet: der Entwurf, die Neugier und die Auslegung. Als Resul-
tat dieser Betrachtungen wird sich die Neugier als niitzlicher Problembe-
griff erweisen, wihrend die Auslegung in Hinsicht auf die Vor-Struktur
weiter aufgelost wird. Der Entwurf hingegen wird als Problembegriff zu-
riickgewiesen werden.

Abweisung des Entwurfs

Die Autoadaptivitit von MLA und die damit verbundene Ausrichtung von
MLA auf die Moglichkeiten, auf Sensordaten zu reagieren, lassen zunéchst
die Vermutung entstehen, dass der Entwurf einen niitzlichen Problembe-
griff darstellen konnte.

»Warum dringt das Verstehen nach allen wesenhaften Dimensionen
des in ihm ErschlieBbaren immer in die Moglichkeiten? Weil das
Verstehen an ihm selbst die existenziale Struktur hat, die wir den
Entwurf nennen. Es entwirft das Sein des Daseins auf sein Worum-
willen ebenso urspriinglich wie auf die Bedeutsamkeit als die Welt-
lichkeit seiner jeweiligen Welt. Der Entwurfcharakter des Verste-
hens konstituiert das In-der-Welt-sein hinsichtlich der Erschlossen-
heit seines Da als Da eines Seinkonnens. «
(Heidegger 1927, S. 145)
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Im Kontext des maschinellen Lernens scheint es so, als ob das Autoadapti-
onsvermogen eines MLA auf seine Zielfunktion oder die einzusetzenden
Selbstorganisationsprozesse hin ebenso wie auf bereits verarbeitete Roh-
beziehungsweise Trainingsdaten ausgelegt wird. Die konstruktive Irritation,
die durch die Rede eines Verstehens bei MLA entsteht, scheint bestehen zu
bleiben. Allerdings stellt sich die Frage, ob die Rede von Moglichkeiten in
Heideggers Sinn im Kontext von MLA sinnvoll oder problematisch ist.
MLA verhalten sich nicht zu sich selbst, zeichnen sich also nicht durch das
Strukturmoment des Selbst aus und beim Dasein steht im Gegensatz zu
MLA immer der Freiheitsgedanke im Hintergrund®. Heidegger selbst
schreibt zu den Moglichkeiten und dem Entwurf das Folgende.

»Der Entwurfcharakter des Verstehens besagt ferner, dafl dieses
das, worauthin es entwirft, die Moglichkeiten, selbst nicht thema-
tisch erfaf8t. Solches Erfassen benimmt dem Entworfenen gerade
seinen Moglichkeitscharakter, zieht es herab zu einem gegebenen,
gemeinten Bestand, wihrend der Entwurf im Werfen die Moglich-
keit als Moglichkeit sich vorwirft und als solche sein 146t. Das Ver-
stehen ist, als Entwerfen, die Seinsart des Daseins, in der es seine
Moglichkeiten ist.«
(Heidegger 1927, S. 145)

Die fehlende Freiheit von MLA und der fehlende inhaltliche Bezug von
MLA zu den Rohdaten stellen dementsprechend ein Problem dar und be-
dingen, dass ein MLA nicht in vergleichbarer Weise in Bezug zu Moglich-
keiten steht oder gar seine Mdglichkeiten ist, wie das Dasein. In Hinblick
auf die Rede von Moglichkeiten entsteht nicht der Anschein eines Changie-
rens, sondern die Unterschiede sind klar. Die Schwierigkeiten, die auch
schon das Verstehen aufwies, verstirken sich beim Entwurf so weit, dass
der Einsatz des Entwurfes als Problembegriff und die Rede von Moglich-
keiten analogisierende Redeweisen wiren, die mehr verunklaren wiirden,

40 Auch wenn man MLA gegebenenfalls nicht prognostizieren kann, kann man im
Kontext des maschinellen Lernens nicht in einer sinnvollen Weise von Freiheit

sprechen.
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als sie an Problemen analytisch aufzeigen konnen*!. Insgesamt kann die
Thematisierung des Entwurfes als Aspekt des Verstehens im Kontext des
maschinellen Lernens als nicht hilfreich zuriickgewiesen werden.

Neugier als Problembegriff

Das Ziel der nachfolgenden Betrachtung von Neugier liegt darin darzustel-
len, dass einige MLA als in analytisch noch zu kldrender Weise neugierige
Artefakte bezeichnet werden konnen. Die Rede von Neugier soll hier, wie
bereits beschrieben, nicht als Auflosung, sondern als Lokalisation eines
Diskussionsbedarfs dienen. Anders ausgedriickt soll es darum gehen, dass
es einen Mehrwert bietet, zu diskutieren, inwiefern nicht nur man neugierig
sein kann, sondern auch es.

»Was ist es um diese Tendenz zum Nur-Vernehmen? Welche exis-
tenziale Verfassung des Daseins wird am Phidnomen der Neugier
verstindlich?
[...]
Das umsichtige Entdecken der Werkwelt hat den Seinscharakter des
Ent-fernens. Die freigewordene Umsicht hat nichts mehr zuhanden,
dessen Niherung zu besorgen ist. Als wesenhaft ent-fernende ver-
schafft sie sich neue Moglichkeiten des Ent-fernens; das besagt, sie
tendiert aus dem néchst Zuhandenen weg in die ferne und fremde
Welt. Die Sorge wird zum Besorgen der Moglichkeiten, ausruhend
verweilend die »Welt« nur in ihrem Aussehen zu sehen. Das Dasein
sucht das Ferne, lediglich um es sich in seinem Aussehen nahe zu
bringen. «

(Heidegger 1927, S. 172)

Das Tendieren in eine ferne und fremde Welt, um sie nur in ihrem Ausse-
hen zu sehen, stellt eine Formulierungsweise dar, die aulerordentlich gut
die Grundintuition wiedergibt, dass die Autoadaption von MLA auf Basis
von Reizen und den Riickmeldungen zu vorangegangenen Autoadaptionen

41 Allenfalls zeigen diese Abweichungen eine Grenze auf, innerhalb derer Irritati-
onen durch eine quasi-intentionale Redeweise als konstruktiv angesehen werden

konnen.
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als eine Form von Reaktion auf Welt oder Suche nach Welt problematisiert
werden kann. So scheinen zumindest diejenigen MLA, die keine expliziten
Ziele verfolgen, durchaus die Fahigkeit aufzuweisen, in die ferne und frem-
de Welt zu tendieren. Im Folgenden wird die Begriffsverwendung noch
ausgearbeitet, aber an dieser Stelle soll bereits festgehalten werden, dass
mit der Neugier von MLA eine Quelle des eingangs erwéhnten Unwohls-
eins identifiziert und als Problembegriff isoliert werden kann. Tatsédchlich
scheint dieser Begriff sogar eine definierende Eigenschaft nicht vorstruktu-
rierter MLA zu beschreiben. Derartige MLA werden dementsprechend im
Weiteren als NEUGIERIGE MLA bezeichnet. Maschinell lernende Artefakte,
die klare Vorgaben erhalten, welche Ziele zu erreichen und welche Parame-
ter zu optimieren sind, werden hingegen im Folgenden als ZIELORIENTIERTE
ARTEFAKTE bezeichnet*.

Die Unterscheidung zwischen neugierigen und zielorientierten MLA
soll es weiterfiihrenden Diskussionen erlauben, sich auf die jeweils relevan-
te Teilmenge von Artefakten zu beziehen. Die Trennung der beiden Teilbe-
reiche des maschinellen Lernens ist jedoch nicht immer eindeutig. Zielori-
entierte MLA konnen etwa nicht pauschal so gedacht werden, als seien sie
per nutzerseitiger Setzung mit einem definiten und invarianten Ziel ausge-
stattet. Neugier und Zielorientiertheit bilden stattdessen in ihrer Reinform
die Enden eines Kontinuums. MLA zur Losung mathematischer Optimie-
rungsprobleme konnen als Beispiel fiir eine vollstidndig zielorientierte Aus-
pragung dienen, wihrend ihre Struktur verdndernde Kunstwerke (Brown et
al. 2007) das andere Ende des Kontinuums und damit eine vollstindig neu-
gierige Ausprigung® darstellen. Zusammenfassend werden viele neugieri-
ge und einige der zielorientierten MLA so konzeptioniert, dass sie sich mit
Eingabedaten unbekannter oder fehlender Struktur beschiftigen konnen
und dass im Rahmen des Autoadaptionsprozesses ein Strukturvorschlag
entsteht, der den Anschein erweckt, ein Umgang mit einer fernen und
fremden Welt zu sein.

42 Die Details zur Motivation einer Rede von Zielorientierung werden an spiterer
Stelle noch detailliert ausgefiihrt, insbesondere in der Diskussion der transklas-
sischen Technik in Abschnitt 3.5.2.

43 Beziiglich des Kontinuums zwischen zielorientierten und neugierigen Artefakten
ist festzuhalten, dass bei MLA immer der Begriff der Instanziierung mitgedacht

werden muss und innerhalb der Skala diesbeziiglich kein Bruch auftritt.
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Sowohl fiir zielorientierte als auch fiir neugierige MLA gilt, dass sie im
Rahmen eines Autoadaptionsprozesses Strukturvorschlige erstellen, die fiir
den Nutzer Rohdaten prisentieren und betrachtbar machen. Allerdings
konnen speziell die Strukturvorschlige neugieriger MLA als Hinweise auf
neue, von den Nutzern UN-VORHER-GESEHENE, Strukturen in den Eingabe-
daten betrachtet werden. Die von den MLA vorgeschlagenen Strukturen
sind dabei nicht beliebig, sondern basieren auf den im ersten Hauptteil vor-
gestellten Autoadaptionsprozessen und ermoglichen dem Nutzer durch eine
Interpretation die Entdeckung beziehungsweise Erfindung von Neuem.

»Nicht die endlose Uniibersehbarkeit dessen, was noch nicht gese-
hen ist, »bewirkt« die Neugier [...]. Auch wenn man alles gesehen
hat, dann erfindet gerade die Neugier Neues.«

(Heidegger 1927, S. 348)

Neugierige MLA erwecken somit den Anschein, menschliche Neugier
durch ein ALS-FREIES Erfassen technisch unterstiitzen zu konnen. Solch eine
Perspektive ist besonders dann interessant, wenn angenommen wird, dass
reine Neugier im Sinne eines als-freien Erfassens fiir das Dasein zumindest
einer gewissen Umstellung bedarf oder gar prinzipiell unméglich ist.

»Das schlichte Sehen der néchsten Dinge im Zutunhaben mit... tragt
die Auslegungsstruktur so urspriinglich in sich, da3 gerade ein
gleichsam als-freies Erfassen von etwas einer gewissen Umstellung
bedarf.«

(Heidegger 1927, S. 149)

Neugierige MLA erzeugen Strukturvorschldge, die un-vorher-gesehene
Strukturen prisentieren, da sie Rohdaten aufnehmen und dabei die implizi-
ten Konzepte beziehungsweise Vorannahmen der Nutzer ignorieren kon-
nen. Ein Beispiel Heideggers fiir solch eine implizite Vorannahme betrifft
das Horen einer Fremdsprache.

»Sogar dort, wo das Sprechen undeutlich oder gar die Sprache
fremd ist, horen wir zunichst unverstindliche Worte und nicht eine
Mannigfaltigkeit von Tondaten.«

(Heidegger 1927, S. 164)
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MLA konnen auch die Interpretation von Eingabedaten als eine Mannigfal-
tigkeit von Tondaten vermeiden und vollig ohne Vorstrukturierung mit den
Rohdaten arbeiten. Kiinstliche neuronale Netze sind etwa aufgrund genau
dieser Idee gerade nicht an menschliche Gehirne angelehnt und wesentlich
weniger stark vorstrukturiert (Teuchert-Noodt 2011).

Der obigen Verwendung der Neugier als Problembegriff steht zunichst
noch Heideggers Bezug auf das »zunichst Zuhandene« im Weg, aus dem in
die ferne Welt tendiert wird*. Hier scheint sich eine Analogie dazu zu fin-
den, dass innerhalb der Informatik eine Bezeichnung der Rohdaten als In-
stanzen {iiblich ist, die impliziert, dass die Daten eine bereits bekannte
Struktur instanziieren. Diese Redeweise wurde im Vorherigen bereits abge-
lehnt, da Strukturvorschlidge auch und gerade dann eingesetzt werden, wenn
die Auffindbarkeit von relevanten Strukturen in den Rohdaten lediglich
vermutet oder erwiinscht ist. Insbesondere wenn einem MLA eine Lernstra-
tegie ohne explizite Ziele zugrunde liegt, etwa SELBSTORGANISIERENDE
KARTEN, kann kein Anschein einer Zuhandenheit der Eingabedaten festge-
stellt werden®®. Es ist nicht sofort klar, ob der Bezug Heideggers auf das

44 Die Frage, ob nach Beseitigung dieses Hindernisses die Rede von neugierigen
MLA eine stabile Analogie zwischen Heideggers Daseinsanalytik und dem ma-
schinellen Lernen darstellt, muss selbstverstindlich verneint werden — etwa
miisste hierzu begriindet werden, inwiefern es eine Rolle spielt, dass die Neugier
gerade die uneigentliche Form des Verstehens darstellt. Das Interesse dieser
zweckrationalen Nutzung der Daseinsanalytik beschrinkt sich jedoch darauf, die
Neugier und die Vor-Struktur als Begriffe zu gewinnen, die eine konstruktive Ir-
ritation erzeugen und dabei irrefithrende Assoziationen aus dem Weg zu rdaumen
und hilfreiche Ideen zu bestdrken. Der Bezug Heideggers auf ein Zuhandenes
birgt die Gefahr solch einer irrefiihrenden Assoziation und wird aus diesem
Grund gesondert diskutiert.

45 Im Gegensatz dazu scheinen iibergebene Rohdaten genau dann einem gegebe-
nen Bestand zu entsprechen, wenn sie als tatsdchlich instanziierende Instanzen
auftreten und im Rahmen des Autoadaptionsprozesses als solche eingesetzt wer-
den. Das heifit, ein Eingabedatum kann nur zuhanden erscheinen, wenn dem be-
trachteten MLA ein hohes Mall an Vorwissen und Konzepte mitgegeben wur-
den. In diesem Fall ist der Moglichkeitsraum der Daten thematisch genau erfasst

und es werden stark vorstrukturierte MLA eingesetzt, die so konstruiert wurden,
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Zuhandene ein Hindernis fiir die Verwendung von Neugier als Problembe-
griff darstellt, denn bei Heidegger wird durch diese Formulierung vor allem
betont, dass das Dasein immer schon in Welt ist und sich nicht im Modus
der Neugier erst Welt sucht oder erschafft. Unabhingig davon scheint der
Bezug auf Zuhandenes die Diskussion maschinellen Lernens zu verunkla-
ren und nicht konstruktiv zu irritieren.

Als Veranschaulichung der Frage, was genau Eingabedaten in der Pra-
xis instanziieren, soll ein maschinell lernendes Schachprogramm betrachtet
werden, das auf der Vermutung basiert, dass es eine Gewinnstrategie oder
zumindest eine Remisstrategie fiir Weil3 gibt. Als Aufgabe des Artefaktes
wird die Suche nach ebenjener Strategie festgelegt. Das gestiftete Worum-

willen ist dementsprechend der Sieg in einem Schachspiel*

. Die abge-
schlossenen Schachspiele, die als Eingabedaten verwendet werden, sind
hier keine Instanzen im eigentlichen Sinn. Die Eingabedaten werden zwar
im Rahmen des Autoadaptionsprozesses des MLA verwendet, aber es ist
fur keine der Partien im Vorhinein bekannt, ob eine gute oder schlechte
Strategie zum Sieg gefiihrt hat, beziehungsweise welche Teile der Partie
Ausdruck einer guten oder schlechten Strategie sind. In der Praxis der Er-
stellung eines Schachprogramms duflert sich diese Schwierigkeit insbeson-

dere im Versuch, das Programm Fehler machen zu lassen.

»A PC program at its maximum strength will wipe out any casual
player without mercy. Ironically, the main task of chess software
companies today is to find ways to make the program weaker, not
stronger, and to provide enough options that any user can pick from
different levels and the machine will try to make enough mistakes
to give him a chance.«

(Kasparov 2010)

Die Fihigkeit, auf Basis der Eingabedaten bereits bekannte Stellungen als
solche zu identifizieren und positiv oder negativ zu bewerten, ist zwar ein

dass sie die den Moglichkeitsraum bereits vor Beriicksichtigung der Eingabeda-
ten moglichst gut abbilden.

46 Hierbei handelt es sich genau dann um einen Zweck, wenn der Sieg des Artefak-
tes dem Nutzer bereits ausreicht. Im Weiteren wird jedoch davon ausgegangen,

dass der Nutzer seine eigene Spielstirke verbessern mochte.
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zentraler Bestandteil im Schachspiel, die eigentliche Strategie besteht je-
doch darin, die positiv bewertete Stellung mit der eigenen Farbe auch zu er-
reichen und nicht lediglich deren Niitzlichkeit zu konstatieren. Die Einga-
bedaten stellen aus dieser Perspektive Instanzen fiir Schachspiele und nicht
fiir Siegstrategien dar. Die Nichttrivialitdt des Schrittes von der Beobach-
tung eines Schachspiel zur Formalisierung einer Gewinnstrategie ist meist
genau der Grund, aus dem Schachprogramme iiberhaupt erstellt wurden.
Erst diese Fihigkeit erlaubt es dem Nutzer, ein Schachspiel als eine Instanz
einer Strategie zu erkennen beziehungsweise zu verstehen.

Das Problem bei der Rede von neugierigen MLA besteht nun darin,
dass neugierige MLA kein Konzept von Unverwendbarkeit zu haben schei-
nen. Sie adaptieren ihre Struktur oder den entstehenden Strukturvorschlag
in Reaktion auf alle fremden und fernen Rohdaten. Die Autoadaption der
neugierigen MLA erweckt entsprechend nicht den Anschein, anhand der
Aufdringlichkeit, Auffilligkeit oder Aufséssigkeit der Eingabedaten zu er-
folgen, sondern geschieht in Reaktion auf jede Eingabe. Speziell fiir ziel-
orientierte MLA entsteht dementsprechend nicht der Anschein, dass sinn-
voll von Zuhandenheit und damit von Vorhandenheit im Sinne einer Unzu-
handenheit gesprochen werden kann*’. Es miisste in Folge eine Art von
ABHANDENHEIT der Eingabedaten als Teil der fernen und fremden Welt
konstatiert werden, um die konstruktive Irritation der Rede von Neugier
aufrecht zu erhalten. Neugierige MLA passen die von ihnen erstellten
Strukturvorschlidge dieser fernen und fremden Welt an und scheinen dabei
weg von den bisherigen Strukturvorschldgen zu tendieren. Der Autoadapti-
onsprozess besteht darin, dass ein entstehender Strukturvorschlag fortwih-
rend auf Basis neuer sensorischer Eindriicke aktualisiert wird.

»Die freigewordene Neugier besorgt aber zu sehen, nicht um das

Gesehene zu verstehen, das heit in ein Sein zu ihm zu kommen,

47 Zielorientierte MLA hingegen scheinen, wie bereits beschrieben, durchaus ein
Konzept von Unverwendbarkeit zu besitzen und je nach Form des Autoadapti-
onsprozesses selbsttitig und unabhingig vom Menschen ihre urspriingliche ei-
gene Struktur, das gestiftete Ziel oder beides zu verdecken und zu modifizieren,
um die Aufdringlichkeit, Auffilligkeit oder Aufsissigkeit der Eingabedaten zu

iiberwinden.
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sondern nur um zu sehen. Sie sucht das Neue nur, um von ihm er-
neut zu Neuem abzuspringen.«
(Heidegger 1927, S. 172)

Insgesamt scheint sich die Reaktion nicht vorstrukturierter MLA auf kon-
tingent erscheinende Sensordaten sehr gut als die fortwihrend zu Neuem
abspringende Suche eines NEUGIERIGEN MASCHINELL LERNENDEN ARTE-
FAKTES beschreiben zu lassen.

Vor-Struktur als Problembegriff

Im Vorherigen wurde der Entwurf als ungeeignet zur Erzeugung einer kon-
struktiven Irritation zuriickgewiesen wihrend die Neugier als Problembe-
griff freigelegt werden konnte. In diesem letzten Schritt der Suche nach
Problembegriffen wird ankniipfend an die Betrachtung des Entwurfs iiber
den Begriff der Auslegung die Vor-Struktur als ein zweiter hilfreicher
Problembegriff freigelegt werden. Die Unterscheidung von Vor-Strukturen
wird als eine Moglichkeit identifiziert werden, detailliert zwischen einzel-
nen Formen maschinellen Lernens zu unterscheiden und insbesondere kla-
rer benennen zu konnen, in welcher Hinsicht die MLA oder die zugrunde
liegenden Lernstrategien selbsttitig agieren.

Dieser Schritt der Suche beginnt zunichst mit der Betrachtung der Aus-
legung, die in der Daseinsanalytik die Ausbildung des Verstehens
bezeichnet.

»Das Entwerfen des Verstehens hat die eigene Moglichkeit, sich
auszubilden. Die Ausbildung des Verstehens nennen wir Ausle-
gung. [...] Die Auslegung ist nicht die Kenntnisnahme des Verstan-
denen, sondern die Ausarbeitung der im Verstehen entworfenen
Moglichkeiten. «

(Heidegger 1927, S. 148)

Die konstruktive Irritation der quasi-intentionalen Rede in Bezug auf die
Auslegung tritt auf, wenn davon gesprochen wird, dass ein MLA im Rah-
men des Autoadaptionsprozesses in die Ausarbeitung der Moglichkeiten
zur Autoadaption zu streben scheint. Diese Formulierung impliziert, dass es
wirkt, als ob ein MLA sowohl die Roh- beziehungsweise Trainingseinga-
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ben als auch seine eigene Parametrisierung auslegt. Das wiederum bedeu-
tet, dass in der Rede von Auslegung das Phinomen, dass MLA ihre eigene
Struktur modifizieren, beobachtet werden kann. Dies ist ein sehr interessan-
ter Punkt, da ein Autoadaptionsprozess je nach Lernstrategie sehr unter-
schiedliche Vorgaben erhalten kann, die es ihm erlauben, auf sehr verschie-
dene Weisen seine eigene Struktur zu modifizieren. Diese Vielfalt an Opti-
onen zur Modifizierung der Struktur eines MLA soll im Weiteren gezielt
im Fokus stehen. Diese Verschiebung des Fokus identifiziert den Begriff
der VOR-STRUKTUR, in der die Auslegung griindet, als einen im Kontext
des maschinellen Lernens sehr interessanten Problembegriff*!. Das Allein-
stellungsmerkmal von MLA — der Autoadaptionsprozess — besteht gerade
darin, dass MLA neue Rohdaten verarbeiten und dabei den Anschein erwe-
cken, ihre Vor-Struktur zu modifizieren, das heifit, ihre Struktur bezie-
hungsweise die bereits verarbeiteten Daten auszulegen. Im Rahmen des Au-
toadaptionsprozesses verdecken und modifizieren sowohl zielorientierte als
auch neugierige MLA ihre urspriingliche Vor-Struktur — je nach Lernstra-
tegie in sehr unterschiedlichem Ausmaf und auf sehr unterschiedliche Wei-
se. Inwieweit diese Modifikationen selbsttitig, das hei3t unabhingig vom
Menschen, durchgefiihrt werden, unterscheidet sich stark zwischen den ein-
zelnen Lernstrategien und hédngt nicht direkt mit der Unterscheidung in
zielorientierte und neugierige MLA zusammen. Auch wenn der Nutzer zu
Beginn des Autoadaptionsprozesses die Vor-Struktur noch verstanden hat
oder zumindest kannte, kann sich das im Laufe des Autoadaptionsprozesses
dndern. Natiirlich ermdglichen auch nicht maschinell lernende Artefakte
mitunter das vorpradikative Sehen des Zuhandenen und beeinflussen damit
die Wahrnehmung, allerdings operieren diese Arten von Artefakten unter
fixen und meist transparenten Rahmenbedingungen. MLA unterscheiden
sich von diesen Artefakten insbesondere durch ihre meist opake — mitunter
sogar autoadaptive — Vor-Struktur und die Selbsttitigkeit bei der Modifika-
tion beziehungsweise Generierung dieser Vor-Struktur. Die mdoglichen Ei-
genschaften der Vor-Struktur werden in Abschnitt 3.5.3 im Rahmen der
Diskussion nichttrivialer Technik genauer betrachtet, es sei jedoch schon
festgehalten, dass die Vor-Struktur und ihr Agieren zwar opak erscheinen

48 Der Begriff der Vor-Struktur bezeichnet hier die Gesamtheit der iiber den Struk-
turvorschlag hinaus bestehenden Strukturen, die die Reaktion eines MLA auf

Eingabedaten festlegen und damit den Autoadaptionsprozess strukturieren.
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konnen, aber dadurch nicht unsichtbar werden und es auch nicht zwingend
zu einem Verlust der SPUREN (Hubig 2008, S. 183ff) kommt.

Analogien zur Vor-Struktur des Daseins sind an dieser Stelle zwar mog-
lich®, aber es ist zum besseren Verstindnis maschinellen Lernens nicht
notwendig, der Begriffsbildung Heideggers weiter zu folgen als bis zu der
Feststellung, dass eine Vor-Struktur besteht und dass diese autoadaptiv und
somit variabel ist. Die Vor-Struktur jeder Lernstrategie kann und sollte ein-
zeln diskutiert werden und dies findet seitens der Informatik mitunter auch
statt. Dort werden beispielsweise unterschiedliche Konzepte fiir die Identi-
fikation systematischer Fehler von MLA diskutiert und es wird versucht,
diese bei der Entwicklung von Autoadaptionsprozessen zu vermeiden oder
zumindest transparent zu machen. Beziiglich der gezielten Nichtbetrach-
tung einer engen Analogie zur Vor-Struktur des Daseins ist anzumerken,
dass Heidegger selbst davon ausgeht, dass der Begriff der Auslegung zu-
mindest im Rahmen der Untersuchung des Daseins nur Verwendung finden
darf, wenn alle drei Teile der Vor-Struktur des Daseins auftreten. Er fiihrt
dies am Begriff der Aussage ein, den er als einen Modus von Auslegung
identifiziert.

»Mit welchem Recht fassen wir iiberhaupt die Aussage als Modus
von Auslegung? Ist sie so etwas, dann miissen in ihr die wesenhaf-
ten Strukturen der Auslegung wiederkehren. [...] Die Aussage hat
notwendig wie Auslegung tiberhaupt die existenzialen Fundamente
in Vorhabe, Vorsicht und Vorgriff.«

(Heidegger 1927, S. 156f)

Ein gestiftetes MLA begreift Eingabedaten zwar auf Basis einer Vor-
Struktur, die zum Einsatz kommende Vor-Struktur kann jedoch fiir ver-
schiedene MLA sehr unterschiedlich aussehen. In jedem Fall unterscheidet
sie sich stark von der Vor-Struktur des Daseins, dem Tripel aus VORHABE,
VORSICHT und VORGRIFF.

49 Eine derartige Analogie entwickelt Wei-Ding (Wei-Ding 2011, S.85).
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3.4.3 Neugier und Vor-Struktur jenseits von Heidegger

Die iibergeordnete Absicht des Abschnitts 3.4 bestand im Versuch, priziser
zu fassen, auf welchen Aspekten des maschinellen Lernens die eingangs
beschriebene quasi-intentionale Redeweise basieren kann. Die zentralen
Aspekte des In-der-Welt-seins wurden zu diesem Zweck auf ihre Niitzlich-
keit zur Lokalisierung des aus der quasi-intentionalen Redeweise resultie-
renden Unbehagens hin untersucht. Mit der Vor-Struktur und der Neugier
wurden zwei Quellen des Unwohlseins identifiziert und als konstruktive
Problembegriffe isoliert. Im Weiteren wird nun zusammengefasst, welchen
Mehrwert die Auswahl der Problembegriffe unabhingig von Heidegger in
der nachfolgenden Diskussion des maschinellen Lernens bietet.

Das Entstehen von Assoziationen ist sowohl eine Herausforderung als
auch das zentrale Potenzial der hier vorgenommenen Suche nach Problem-
begriffen. Die Schwierigkeit liegt in der grundsétzlichen Frage, wie sinn-
voll mit Begriffen gearbeitet werden kann, die eine Vergleichsperspektive
herausfordern und dadurch auch Unangemessenes in die Rekonstruktion
einbringen, wodurch sie drohen zu verschleifen, was am maschinellen Ler-
nen das Spezifische zu sein scheint. Eine Antwort liegt darin, dass nicht
einfach das Heidegger'sche Konzept des In-der-Welt-seins im Kontext des
maschinellen Lernens wieder auftaucht. Die implizite Unterstellung, KNN
wiren eine Form von Dasein, wird nicht unternommen. Der Mehrwert liegt
stattdessen in der Betrachtung der spezifischen Differenzen des
In-der-Welt-seins in der Daseinsanalytik auf der einen Seite und der Rolle,
die einzelne Momente des Begriffes im Kontext nicht vorstrukturierter
KNN iibernehmen konnen, auf der anderen Seite. Die Diskussion des ma-
schinellen Lernens kann auf Bereiche fokussiert werden, die zwar immer
noch eine Ungeklirtheit aufweisen, jedoch weniger pauschal und besser
handhabbar sind als zuvor. Die gezielt nicht verdeckten, spezifischen Diffe-
renzen bestehen etwa in der unterschiedlichen Konnotation von Neugier.
Die Neugier wird im Kontext des maschinellen Lernens positiv dargestellt
— bei Heidegger hingegen ist Neugier iiber den Zusammenhang mit Gerede
und Verfallen negativ belegt. Die Feststellung, MLA eine Vielzahl von Ei-
genschaften und Momenten nicht sinnvoll zusprechen zu konnen, ist in sich
bereits ein Mehrwert. Die Identifizierung zielorientierter MLA als eines
Teilbereichs des maschinellen Lernens, der die beschriebene Irritation nicht
auslost, stellt etwa einen Schritt in genau diese Richtung dar. Dies schlief3t
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den Einsatz anderer Problembegriffe nicht aus, aber zumindest ein beson-
ders priagnanter Ursprung der urspriinglichen Irritation ist jetzt préziser lo-
kalisierbar als zuvor.

Die vorangegangene Suche nach Problembegriffen diente nicht nur der
Vorbereitung einer technikphilosophischen Diskussion des maschinellen
Lernens. Die Ergebnisse bieten dariiber hinaus bereits erste Moglichkeiten
zur Bewertung des Ausmales der Selbstorganisation von MLA. Die Identi-
fizierung eines MLA als neugierig oder zielorientiert und die Einschétzung
der Flexibilitit seiner Vor-Struktur konnen als Ansitze betrachtet werden,
unterschiedliche Aspekte von Selbstorganisation besser unterscheid- und
greifbar machen. Diese Aspekte sind nicht nur aus Sicht der Technikphilo-
sophie relevant, sondern insbesondere auch fiir interdisziplinidre Diskussio-
nen unmittelbar nutzbar. Beispielsweise kann und wird auch aus anderen
Perspektiven als denjenigen der Medienphilosophie oder Phinomenologie
diskutiert, ob und inwiefern Welt technisch vermittelt sein kann. Ein pro-
minenter Teilnehmer dieser Diskussion entstammt der Physik*®,

»Whether you can observe a thing or not depends on the theory
which you use. It is the theory which decides what can be ob-
served.«

(Einstein 1926)

Die Moglichkeit so zu argumentieren, ohne auf die Daseinsanalytik oder
andere Theorien zuriickgreifen zu miissen, liefert ein starkes Argument fiir
die interdisziplindre Nutzbarkeit der obigen Ergebnisse. Auch wenn die
Herleitung und Motivation der Rede von Neugier im Kontext des maschi-
nellen Lernens keine Beachtung findet — was aus Sicht der Informatik
zwangsweise der Fall ist — besitzt die Idee, »Neugier« und »Vor-Struktur«
als Konzepte zur Unterscheidung verschiedener Teilbereiche des maschi-
nellen Lernen beziehungsweise unterschiedlicher Autoadaptionsprozesse
einzusetzen, noch geniigend Tragkraft. Das Gleiche gilt fiir die Beschrei-
bung von Strukturvorschligen neugieriger MLA als un-vorher-gesehen.
Diese Bezeichnungen sind intuitiv verstdndlich, erzeugen hilfreiche Asso-
ziationen und stellen damit eine deutlich prizisere Formulierungen dar als

50 Tatsédchlich entstammt der Kommentar sogar einer Diskussion iiber die QUAN-

TENPHYSIK, die spiter im Ausblick noch einmal aufgegriffen wird.
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etwa die Rede von iiberraschenden Strukturvorschldgen. Insgesamt bietet es
sich dementsprechend an, einen zuginglicheren und weniger vorausset-
zungsreichen Neugierbegriff als denjenigen Heideggers zu entwerfen, der
dennoch die hilfreichen Facetten und Intuitionen der obigen Diskussion
aufrechterhélt. Das Konstrukt einer solchen Form von Neugier kann sich an
einer traditionellen, positiven Konnotation von Neugier orientieren — ob
dartiber hinaus die Kopplung an die Idee der Vermittlung beziehungsweise
Induktion eines Weltbezuges notwendig mitgedacht werden miisste, ist zu-
nichst noch eine offene Frage und soll als Ankniipfungspunkt an die vor-
liegende Arbeit festgehalten werden. Einstweilen fehlen noch begriffliche
Details, aber die schon erzielten Gewinne sind bereits spiirbar, auch und
insbesondere wenn Neugier und Vor-Struktur >nur< als Uberschriften von
Problembereichen verstanden werden — und genau das wird von einer Er-
offnung des Themengebietes fiir die technikphilosophische Diskussion
verlangt.

Auch wenn die Entwicklung eines zuginglicheren Begriffes von Neu-
gier noch aussteht, fand mit der Setzung des zielorientierten und neugieri-
gen maschinellen Lernens bereits eine vergleichsweise konkrete Begriffs-
bildung statt>'. Diese Unterscheidung zweier Formen maschinellen Lernens
wird nachfolgend noch einmal explizit zusammengefasst: ZIELORIENTIER-
TES MASCHINELLEN LERNEN weist ein Ziel auf, von dem bestimmbar ist,
wann es erreicht wurde und das meist in Form einer Zielfunktion auftritt.
Die Nutzer dieser Artefakte haben ein klar formulierbares Problem und er-
warten von dem eingesetzten MLA ein bestimmtes Ergebnis. Abstrakte
Beispiele fiir zielorientierte Autoadaptionsprozesse sind Optimierungsprob-
leme, durchaus auch im mathematischen Sinn. Im Rahmen von Optimie-
rungsproblemen sollen Vorgehensweisen effizient gestaltet oder Ausgabe-
werte maximiert werden. Diese Optimierungen konnen durchaus in Form
maschinellen Lernens auftreten, etwa wenn das MLA bestimmt, welche zu-
sitzlichen Messungen durchgefiihrt werden sollten, um die Qualitdt des
Strukturvorschlages in Bezug auf die Zielfunktion zu bewerten. Allerdings
konnen die Messwerte auch ohne den Einsatz maschinellen Lernens aus-
gewertet werden und der Ubergang zu Optimierungsalgorithmen, die keine
Eingabedaten erhalten, sondern interne mathematische Funktionen auswer-

51 Die entsprechenden Uberlegungen zum Begriff der Vor-Struktur werden im Ab-
schnitt iber Nichttrivialitit (3.5.3) folgen.
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ten, ist fiir den Laien mitunter schwierig zu erkennen und abhéngig von der
Definition der Systemgrenzen. NEUGIERIGES MASCHINELLES LERNEN hin-
gegen umfasst diejenigen MLA, die zumindest den Anschein erwecken,
ohne Zielvorgaben initiiert worden zu sein. In diesem Fall wird vom Nutzer
kein Vorwissen investiert, das iiber sehr allgemeine Konzepte zur Vorge-
hensweise hinausgeht, wie es etwa eine Vorgabe der Eingabereihenfolge
der Rohdaten darstellt. Auch im neugierigen Lernen konnen im Rahmen ei-
ner Codierung zulédssige Aktionen definiert und somit Strukturvorgaben
gemacht werden.

Die Einordnung von Autoadaptionsprozessen auf dem Kontinuum von
neugierigen bis zielorientierten MLA ldsst sich nicht pauschal an der Wahl
der eingesetzten Lernstrategien festmachen®. Allerdings bietet sich der
Einsatz von stark mathematisch geprigten Konzepten wie den STUTZVEK-
TORMETHODEN und dem statistischen Lernen besonders dann an, wenn die
Aufgabenstellung einem Optimierungsproblem dhnelt. Gerade STATISTI-
SCHES LERNEN bietet zwar durchaus die Moglichkeit, ziellose Autoadapti-
onsprozesse zu initiieren, aber die mathematische Theorie und die heuristi-
schen Kenntnisse der Nutzer sind so stark ausgeprégt, dass nur in Ausnah-
mefillen unvorhergesehene Strukturvorschlige entstehen oder tiberhaupt
angestrebt werden. Unvorhergesehene Ergebnisse deuten in solchen, ma-
thematisch anspruchsvollen, Codierungen hiufig schlicht auf nutzerseitige
Fehler beim Einsatz des MLA hin. Aus solchen Fehlern konnte prinzipiell
ein durch den Nutzer interpretierbarer Strukturvorschlag gewonnen werden,
allerdings wird in der Praxis im Vorfeld einer mathematischen Optimierung
eine vergleichsweise klare ERWARTUNG an den Strukturvorschlag bestehen
und der unvorhergesehene Vorschlag wird allenfalls eine Irritation beim
Nutzer auslosen, bevor er verworfen wird. EVOLUTIONARES LERNEN, KNN
und INSTANZENBASIERTES LERNEN hingegen werden durchaus fiir die Im-

t.53

plementierung zielloser Autoadaptionsprozesse eingesetzt.””. Diese drei

52 Weiterhin entspricht die Begriffsbildung nicht einfach der Unterscheidung sub-
symbolischer und symbolischer Autoadaptionsprozesse oder der Entscheidung,
gewisse MLA als Black Box zu betrachten.

53 Auch diese Formen maschinellen Lernens werden in der Praxis selbstverstidnd-
lich zum groften Teil zur Losung von klar umrissenen und intensiv vorbereite-
ten Problemstellungen eingesetzt, da den Nutzern normalerweise an der perfor-

manten Losung eines konkreten Problems gelegen ist. Im Falle des Einsatzes
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Lernstrategien realisieren neugierige Autoadaptionsprozesse dabei auf sehr
unterschiedliche Weisen. Die Vorgabe einer Fitnessfunktion im evolutioné-
ren Lernen stellt etwa eine der Strukturvorgaben dar, die zwar mit neugieri-
gem Lernen vereinbar ist, aber genauso auch zu einem zielorientierten Au-
toadaptionsprozess fiithren kann.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass die Analyse der als neugierig
bezeichneten maschinell lernenden Artefakte technikphilosophisches Po-
tenzial bietet, da hier ein Technikbereich identifiziert wurde, dessen Reali-
sierungen bestehende Technik und sich selbst systematisch veridndern kon-
nen. Im Gegensatz dazu unterscheidet sich der Teilbereich maschinellen
Lernens, der als zielorientiertes Lernen bezeichnet wurde, technikphiloso-
phisch nicht sehr stark von nicht-lernenden Algorithmen. Diese Feststel-
lung erlaubt eine deutliche Prizisierung der Diskussion maschinellen Ler-
nens, da nicht mehr pauschal auf alle MLA referenziert werden muss. Die
Unterscheidung von Vor-Strukturen wird erst im Rahmen der Diskussion
der Nichttrivialitdt in Abschnitt 3.5.3 genauer untersucht. Dieser Problem-
begriff wird sich als hilfreich erweisen, wenn das Ausmal} der Autoadapti-
vitit eines MLA untersucht werden soll. Zusammengefasst markieren die
Begriffe der Neugier und der Vor-Struktur somit Fortschritte bei der Tren-
nung derjenigen Teilbereiche des maschinellen Lernens, die einer genaue-
ren technikphilosophischen Betrachtung bediirfen und derjenigen Teile, bei
denen zumindest mit Begriffen wie Selbstorganisation nicht sinnvoll argu-
mentiert werden kann oder sollte.

3.5 DISKUSSION AKTUELLER
TECHNIKPHILOSOPHISCHER ENTWURFE

Der erste Schritt der Analyse maschinellen Lernens bestand in der Darstel-
lung der Perspektive der Informatik und der impliziten Feststellung, dass
die Informatik sich selbst beziiglich der von ihr eingesetzten Technikkon-

von evolutiondrem Lernen zur Optimierung eines Flugzeugmodells in Abschnitt
3.2.2 etwa ist zwar der Kontext des Problems sehr komplex, aber es wird auch
dort einiger Aufwand betrieben, um das evolutionir lernende MLA mit einer

moglichst passenden Vorstruktur zu versehen.
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zepte tendenziell eine Black Box ist**. In der Argumentation des zweiten
Hauptteils wurde daran ankniipfend eine Abgrenzung von etablierten Be-
griffsbildungen vorgenommen und die prinzipielle Verortung von MLA als
Technik problematisiert. AnschlieBend wurden mit Hilfe von Heideggers
Modellierung des menschlichen Zugangs zur Welt mogliche Problembe-
griffe freigelegt. Die Absicht hinter der Betrachtung der Modellierung Hei-
deggers lag darin, konkretere Fragerichtungen zu identifizieren, die in Hin-
blick auf maschinelles Lernen einen Erkenntnisgewinn liefern konnen. Vor
der darauf aufbauenden Betrachtung einer zweiten Modellbildung — dem
Entwurf Goodmans in Ways of Worldmaking — und einer techniknahen
Aufarbeitung von Goodmans Analysen in Hinblick auf maschinelles Ler-
nen soll zunichst gekldrt werden, ob und in welcher Hinsicht eine solche
Aufarbeitung bereits stattgefunden hat oder als noch ausstehend bezeichnet
werden kann.

Zu diesem Zweck soll im Folgenden dargestellt werden, welche, das
Gebiet des maschinellen Lernens betreffenden, Fragen und Antworten be-
reits in aktuellen technikphilosophischen Entwiirfen formuliert wurden. Das
Ziel wird dabei sein, zu priifen, welches der Konzepte im Kontext des ma-
schinellen Lernens zum Einsatz kommen kann und ob gegebenenfalls sogar
bereits eine Unterscheidung zwischen neugierigem und zielorientiertem
maschinellem Lernen moglich ist. Die betrachteten technikphilosophischen
Entwiirfe miissen dementsprechend eine thematische Nihe zur Informatik
aufweisen. Diskussionen, die den Bereich der KONVERGIERENDEN TECHNO-
LOGIEN und damit die interdisziplindren Betrachtungen von
NBIC-Technik® zumindest mit im Blick haben, erfiillen diese Anforde-
rung. Weiter scheint in diesen Bereichen — unabhingig von den Herausfor-
derungen, die sich aus der These einer Konvergenz verschiedener Technik-
bereiche ergeben — Technik entstanden zu sein und neu zu entstehen, die
neuartige Begriffe von Technik erfordert (Roco et al. 2003). Mit den Kon-
zepten der naturalisierten Technik (Nordmann 2008, S. 173) und der trans-
klassischen Technik (Hubig 2008, S. 165) liegen zwei Perspektiven vor,

54 Insbesondere aufgrund des gewollten Fokus auf Performanz und andere Leis-
tungskennzahlen.

55 Diese umfasst die Bereiche der Nanotechnologie, Biotechnologie, Informations-
technologie und der Neurowissenschaften. Eine Darstellung des Diskurses bietet
Kogge (Kogge 2008, S. 940ff).
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mit Hilfe derer moderne und insbesondere in der Informatik beheimatete
Hochtechnik diskutiert werden kann. Im Folgenden sollen diese beiden Per-
spektiven in Bezug auf maschinell lernende Artefakte zum Einsatz gebracht
werden. Das Ziel dieses Abschnittes wird zunédchst darin liegen, die
Schwerpunkte beider Perspektiven vergleichbar darzustellen und anschlie-
Bend zu betrachten, wie die Diskussion maschinellen Lernens von den bei-
den Perspektiven profitieren kann. Gleichzeitig sollen die Grenzen, bezie-
hungsweise die sich unterscheidenden Interessenschwerpunkte, aufgezeigt
werden. Als dritte technikphilosophische Perspektive wird anschlieBend das
Konzept der nichttrivialen Maschine analysiert. Hier liegt bereits eine Ana-
lyse von Kaminski vor, die direkt auf den Kontext des maschinellen Ler-
nens eingeht und auf der aufgebaut werden kann (Kaminski 2012).

3.5.1 MLA als naturalisierte Technik

Zunichst sollen die Begriffe und Kriterien der NATURALISIERTEN TECHNIK
dargestellt und auf das maschinelle Lernen iibertragen, sowie die Potenziale
und Grenzen dieser Ubertragung identifiziert werden. Tm ersten Schritt die-
ser Analyse werden die Kriterien fiir die Verortung von Artefakten als natu-
ralisierte Technik so umformuliert, dass sie vergleichbar zu denjenigen der
transklassischen Technik werden. Zu diesem Zweck werden zunéchst die
zwei von Nordmann genannten Kriterien mit Hilfe eines Mengendia-
gramms veranschaulicht (Visualisierung A). Diese Darstellung wird an-
schlieBend iiber zwei Zwischenschritte in eine Zusammenstellung von drei
Kriterien umgeformt (Visualisierung D), und es wird argumentiert, inwie-
fern die neue Bestimmung sowohl priziser als auch von grolerem Nutzen
in der weiteren Diskussion ist. Die beiden Zwischenschritte der Argumenta-
tion werden ebenfalls als Mengendiagramme veranschaulicht (Visualisie-
rungen B und C). Die resultierende Zusammenstellung von drei Kriterien
ist zwar gezielt so gewdhlt, dass sie sich auch fiir die Betrachtung der trans-
klassischen Technik einsetzen lésst, sie ergibt sich jedoch direkt aus der
Arbeit mit dem Begriff der naturalisierten Technik.

Naturalisierte Technik erscheint nicht nur deshalb vielversprechend,
weil sie explizit die Informatik in ihre Betrachtungen einbezieht, sondern
auch weil Nordmann seine Begriffsbildung sogar mit Bezug auf Selbstor-
ganisation motiviert.
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»Instead of signifying transparency, rationalization, and control,
>technology« becomes opaque, magical, even uncanny. [...] This
limit could also be reached where engineering seeks to exploit sur-
prising properties that arise from natural processes of self-
organization.«

(Nordmann 2008, S. 175)

Diese Beschreibung passt auch auf einige maschinelle Lernstrategien und
die Rede von der Nutzung iiberraschender oder unerwarteter Ergebnisse
von Selbstorganisationsprozessen scheint sich gut auf maschinelles Lernen
ibertragen zu lassen. Maschinell lernende Artefakte wiren moglicherweise
Technik genau auf der von Nordmann angedeuteten Grenze zwischen natu-
ralisierter und nicht-naturalisierter Technik. Die beiden wichtigsten Krite-
rien zur Beurteilung, ob diese Grenze iiberschritten ist, sind fiir Nordmann
Wahrnehmbarkeit und Kontrollierbarkeit.

»The hallmark of technology naturalized is that it acts below or
above the thresholds of perception and control, that we cannot rep-
resent its agency as it occurs, that we have no switches to initiate or
stop operation, no direct knowledge of whether it is functioning or
broken down. «

(Nordmann 2008, S. 177)

Diese beiden Kriterien sollen anhand der Beispiele veranschaulicht werden,
die Nordmann selbst nennt, ergénzt um Fille, die nur eines der beiden Kri-
terien erfiillen.

Abbildung 40: Beispiele fiir naturalisierte Technik

Nicht kontrollierbar

Nicht wahrnehmbar
“Nanoscale Devices”
“Genetic. mod. Food”
“Smart Environments”
“Nuclear Weapons”

Fahrassistenzsysteme
Zwerchfellkontrolle
Software

Qil Spill (BP)
Nutz- und Haustiere

Der Begriff der Kontrollierbarkeit ist hier nicht eindeutig bestimmt und die
Beispiele sollen in erster Linie der Illustration dienen, da der Begriff im
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Weiteren noch ersetzt wird. In diesen Beispielen deuten sich dennoch be-
reits die Grenzen der Verortbarkeit von maschinellem Lernen als naturali-
sierter Technik an, da bei maschinell lernenden Artefakten der Autoadapti-
onsprozess meist ohne Probleme aufzuhalten ist. Vor den genaueren Be-
trachtungen des maschinellen Lernens wird im Folgenden die Charakteri-
sierung naturalisierter Technik prézisiert und mit transklassischer Technik
vergleichbar dargestellt. So wird herausgearbeitet, was das >Neue< an natu-
ralisierter Technik ist und wie maschinell lernende Artefakte sich dazu ver-
halten. Die Einordnung von Technik oder Lernstrategien im Einzelfall soll
hingegen nicht diskutiert werden®®.

Prazisierung der Visualisierung naturalisierter Technik

Im ersten Schritt wird eine Visualisierung erstellt, die den Raum der natura-
lisierten Technik mit Hilfe positiver Kriterien darstellen wird. Hierzu wird
der Raum der moglicherweise unbeschrinkten Technik als Betrachtungs-
rahmen festgehalten.

»Human engineering is thus adding further causal processes that
operate behind our backs and may or may not produce catastrophic
consequences of their own.«

(Nordmann 2008, S. 181)

Innerhalb des Raums der moglicherweise unbeschrinkten Technik werden
die Rdume der wahrnehmbaren beziehungsweise kontrollierbaren Technik
durch ovale Flichen visualisiert. Entsprechend kann naturalisierte Technik
nur im orange dargestellten Auenbereich aufgefunden werden.

56 Dies wire beispielsweise die Frage, ob maschinell lernende Artefakte des PER-
VASIVE COMPUTING, die auf Gesten des Nutzers reagieren, ohne dass sich der
Nutzer dessen notwendigerweise bewusst ist, dennoch als durch den Nutzer kon-
trolliert betrachtet werden miissen oder ob in diesem Fall eher ein Nutzerstereo-

typ als der konkrete Nutzer die Technik kontrolliert.
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Abbildung 41: Raum naturalisierter Technik — Visualisierung A

( ‘ \ (] Naturalisierte
Raum der Technik Technik méglich

[:] Sonstige Technik

Kontrollieren

= /

Diese Darstellung soll die Intuition vermitteln, dass es sich bei naturalisier-
ter Technik um etwas Auflergewohnliches handelt, das auBerhalb der
Reichweite der Nutzer liegt.

»More briefly put, we encounter naturalized technology when, for
all we know, a technical agency unfolds below or above human
thresholds of perception and control.«

(Nordmann 2008, S. 176)

Wie bereits angedeutet ist der Begriff der Kontrollierbarkeit nicht ausrei-
chend prizise bestimmt. Das englische »control« wird hier als Kontrolle
iibersetzt, aber diese Ubersetzung ist ein wenig ungenau, da die im Deut-
schen bestehende Leitdifferenz zwischen Steuern und Regeln im Engli-
schen weniger zentral ist — beide Vorginge werden dort mitunter als »to
control« bezeichnet. Innerhalb der amerikanischen Terminologie ist der
Verzicht auf diese Unterscheidung unkritisch, aber der hier angestrebte
Vergleich mit dem Konzept der transklassischen Technik erfordert eine
Differenzierung. Die spiter eingesetzten Begriffe des Beherrschens und
Beschrinkens fallen etwa formal unter das Regeln, wihrend das Steuern
7. Gleichzeitig erfordert eine interdisziplinire
Darstellung des maschinellen Lernens keine detaillierte handlungstheoreti-

unabhingig davon besteh

57 Ganz abgesehen von Konzepten wie der Regelung durch StorgroSenaufschal-

tung.
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sche Aufarbeitung dessen, was unter Kontrolle verstanden werden kann und
sollte. Insgesamt ergeben sich die folgenden Fragestellungen.

+ Impliziert >Kontrolle« eine aktive, nutzerseitige Entscheidung zur Uber-
gabe eines speziellen Kontrollimpulses, wie etwa einer Lenkbewegung
in einem Fahrzeug?

Abhingig davon, ob Formen un- oder vorbewusster Steuerung mitgedacht
oder ausgeschlossen werden, ist der Raum der Technik, die kontrollierbar
aber nicht wahrnehmbar ist, gegebenenfalls leer.

» Liegt schon >Kontrolle< vor, wenn eine Uberwachung des technischen
Artefaktes moglich ist?

Eine solche Uberwachung setzt zumindest ein rudimentires Verstindnis der
tiberwachten Technik voraus. Ein Beispiel zu dieser Form von >Kontrolle«
ist die Uberpriifung des Olstandes in einem Fahrzeug.

» Liegt bereits >Kontrolle«< vor, wenn der Nutzer des Artefaktes jederzeit
einen Ausschalter, im Sinne eines Kill-Switches betitigen kann, um das
Artefakt zu stoppen?

Computerviren erfiillen etwa das Kriterium der Unkontrollierbarkeit und
das der Nicht-Wahrnehmbarkeit, konnen aber in den meisten Fillen durch
physische Einwirkung auf die Stromversorgung oder die Netzwerkverbin-
dung des befallenen Artefaktes an der Ausbreitung gehindert werden. Das
bloBe Ausschalten eines infizierten Systems wiirde intuitiv jedoch eher
nicht als das Ausiiben einer Kontrolle iiber die Computerviren angesehen
werden.

Insgesamt scheint >Kontrolle< als Kriterium etwas unscharf und als
nicht unabhéngig von potenzieller Unbeschrinktheit. Ein alternatives Krite-
rium zur Kontrolle bildet das Verstehen. Das Verstehen wird zwischenzeit-
lich auch von Nordmann selbst explizit als Kriterium angedacht, er thema-
tisiert es bereits im >Abstract« seines Textes als »human comprehension«.
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»[...] we no longer appear to perceive, comprehend, or control
them, such that we no longer think of them as mechanisms or some-
thing >devised by human Wit<.«

(Nordmann 2008, S. 176)

Die Einarbeitung dieser drei Fragestellungen in die Darstellung der natura-
lisierten Technik als Mengendiagramm resultiert unter Verwendung der
Terminologie Nordmanns in der nachfolgenden Visualisierung.

Abbildung 42: Raum naturalisierter Technik — Visualisierung B

@Jm der Technik \

Beschranken

(O Naturalisierte
Technik méglich

Beherrschen (O sonstige Technik

Kontrollieren

Wahrnehmen

K Verstehen /

Beschrdnken meint hier: Die Grenzen der Auswirkungen der Technik wer-
den durch den Nutzer festgelegt. Ein Beispiel liegt darin, einem Kraftfahr-
zeug gezielt nur eine geringe Menge Kraftstoff zu {iberlassen und somit das

Auftreten einer endlosen Kausalkette zu verhindern. Es ist in solch einem
Fall nicht gefordert, dass irgendeine weitere Einwirkung auf das technische
Artefakt moglich ist.

Beherrschen meint hier: Die Ziele beziehungsweise Zielwerte des tech-
nischen Artefaktes werden durch den Nutzer festgelegt. Gemeint ist keine
unmittelbare, sondern eine mittelbare Steuerung, das heifit, die vorgegebe-
nen Zielwerte werden von dem technischen Artefakt auf unbestimmte und



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

222 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

gegebenenfalls auf selbsttitige oder autonome Weise erreicht. Die Ausfor-
mung der Vorgehensweise ist nicht notwendigerweise von den Einwirkun-
gen des Nutzers abhingig und mitunter werden die vorgegebenen Ziele von
dem technischen Artefakt mittels opaker Methoden erreicht. Diese mittel-
bare Steuerung besteht nicht darin, das Artefakt von Storgroen abzuschir-
men oder die unmittelbare Steuerung sicherzustellen. Stattdessen wird das
Ziel des Artefaktes gesetzt und manipuliert. Im Beispiel des Kraftfahrzeu-
ges wire hier nicht nur die Menge an Kraftstoff, sondern auch das Fahrtziel
durch den Nutzer vorgegeben.

Kontrollieren meint hier: Das Agieren des technischen Artefaktes bildet
das antizipierte und gewollte Ergebnis der Einwirkungen durch den Nutzer.
Am Beispiel des Kraftfahrzeugs bildet diese Stufe die tatsdchliche Situation
ab, in der die Menge an Kraftstoff und das Fahrtziel durch den Nutzer fi-
xiert sind. Der Nutzer hélt dariiber hinaus die Art der Erreichung dieses
Ziel in den eigenen Hinden und realisiert sie mittels klar tiberblickbarer
Steuerungsimpulse. Ein anderes Beispiel wire die Einleitung eines Brems-
vorgangs, die ebenfalls einen Steuerungsimpuls darstellt und die Beherr-

schung und Beschrinkung des Fahrzeugs impliziert®®

. Die Sicherstellung
von Steuerung findet in der graphischen Darstellung keine Entsprechung.
Dies entspricht einer fiir den Kontext des maschinellen Lernens prézisierten

Ausarbeitung der Begriffsbildung von »control« bei Nordmann.

»[...] we cannot control, what we cannot perceive.«
(Nordmann 2008, S. 177)

Wahrnehmen meint hier: Das wirksame System als Ganzes, alle techni-
schen Aspekte des Systems und alle Schnittstellen des Systems mit der
Umwelt konnen prinzipiell wahrgenommen werden.

Verstehen meint hier: Die Wirkzusammenhénge konnen potenziell voll-
standig verstanden werden. Bei der Frage, ob ein Artefakt als naturalisierte
Technik einzustufen ist, handelt es sich beim Verstehen genau dann um ein
Ausschlusskriterium, wenn eine faktisch nicht unbeschrinkte Technik
durch das Verstehen der Zusammenhinge auch subjektiv als nicht unbe-
schrinkt erscheint. Das bedeutet, wenn die Unbedenklichkeit der Langzeit-

58 Unabhingig davon, dass der Steuerungsimpuls bei Glatteis auch ergebnislos

bleiben kann.
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wirkung eines Medikamentes nachgewiesen ist und dieser Nachweis be-
kannt wird, kann das Medikament nicht mehr als naturalisierte Technik be-
trachtet werden. Die genannte Charakterisierung naturalisierter Technik
»[...] for all we know, a technical agency unfolds [...]« greift nicht mehr,
wenn verstanden ist, dass solch eine Annahme kontrafaktisch wére.

Die hier skizzierten Begriffsoptionen sollen als detaillierte Kriterien zur
Bestimmung naturalisierter Technik dienen, weisen allerdings noch immer
Unklarheiten auf. Eine der Schwierigkeiten besteht in der Frage, ob im Fal-
le einer mittelbaren oder medialen Steuerung iiberhaupt von Steuerung ge-
sprochen werden sollte. Dies betrifft insbesondere die Manipulation von
Selbstorganisationsprozessen im Nanobereich, aber auch im maschinellen
Lernen gibt es Beispiele fiir mittelbare oder mediale Steuerung. Im instan-
zenbasierten Lernen etwa kann die Reihenfolge der Eingabedaten gezielt
manipuliert werden, wéhrend die Vorstruktur des MLA unbeeinflusst
bleibt. In diesen Fillen kann weder wirklich von Steuerung noch von Rege-
lung gesprochen werden. Die entsprechenden Bereiche nicht vorstrukturier-
ter Technik scheinen sich sowohl aus Sicht der naturalisierten Technik als
auch im Folgenden aus Sicht der transklassischen Technik einer Beschrei-
bung zunichst zu entziehen. Die Wahl und Eigenschaften der Begriffsopti-
onen sollen jedoch nicht zu detailliert analysiert werden, da sie nur einen
Zwischenschritt darstellen und die entstandene Prizisierung der urspriingli-
chen Visualisierung sich wieder vereinfachen lisst. Ein Beispiel fiir ein Po-
tenzial zur Vereinfachung der Darstellung ist die explizite Betrachtung des
Beherrschens. Der Grund fiir die Aufnahme des Beherrschens in das Men-
gendiagramm war, dass in der Rede von naturalisierter Technik diese Ei-
genschaft tendenziell in die Nédhe von >kontrollierbar« gesetzt wird. Die re-
sultierende explizite Differenzierung zwischen Beherrschen und Beschrin-
ken bietet fiir das Mengendiagramm jedoch keinen Zugewinn an Aussage-
kraft. Die Visualisierung B lidsst demensprechend auch weniger komplex
darstellen. Vor der Vereinfachung der Darstellung wird das Mengendia-
gramm zunichst etwas anders angeordnet. Die Visualisierung C stellt die
neue Anordnung der Mengen dar, die sich nur optisch von der bisherigen
Anordnung unterscheidet.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

224 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

Abbildung 43: Raum naturalisierter Technik — Visualisierung C
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Dieses Mengendiagramm kann nun bereinigt und vereinfacht werden,

wodurch die nachfolgende Visualisierung entsteht.

Abbildung 44: Raum naturalisierter Technik — Visualisierung D

@m der \ (O Naturalisierte
Technik Technik méglich
O Sonstige Technik

Beschranken

\J /

Diese Darstellung zeigt zum einen, was aus Perspektive der naturalisierten

Technik unter Kontrolle verstanden werden kann und inkludiert zum ande-
ren die bei Nordmann selbst thematisierte, potenzielle Beschrinktheit in die
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Darstellung. Weiterhin wird sich die naturalisierte Technik in dieser Dar-
stellung mit der transklassischen Technik vergleichen lassen.

Ankniipfungspunkte maschinellen Lernens
an naturalisierte Technik

Der Einsatz von maschinellem Lernen fiihrt — implizit gewollt — dazu, dass
Technik in verschiedenen Hinsichten unberechenbarer und undurchsichti-
ger wird. Diese Tendenz >entfernt< die Technik je nach Abduktionsgrad
(Kaminski et Harrach 2010) der eingesetzten Lernstrategien mit unter-
schiedlichem Nachdruck vom Bereich der Technik, die unmittelbar oder
mittelbar gesteuert werden kann. Die Integration von maschinellem Lernen
in eine Technik kann beziiglich der Kategorisierung als naturalisierte Tech-
nik einen Grenziibergang auslosen. Beispielsweise wird unmittelbar steuer-
bare Technik, das hei3t wahrnehmbare und beschrinkbare Artefakte, durch
die Integration von selbsttitigen Autoadaptionsprozessen tendenziell zu le-
diglich beschrinkbarer Technik. Gleichzeitig kann dieser Tendenz entge-
gengewirkt werden, indem etwa der theoretische Beweis der Konvergenz
einer Lernstrategie erbracht wird. Diese Maflnahmen erhohen das prinzipi-
elle Verstindnis der Einschriankungen, denen die Technik unterliegt und der
Technik wird somit das Potenzial der Unbeschrinktheit genommen. Die
Technik wird sozusagen in den gemeinsamen Bereich von Beschrinken
und Verstehen zuriickgedringt.
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Abbildung 45: Grenziibergdnge im Raum naturalisierte Technik
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Maschinelles Lernen zu betrachten kann dementsprechend in der Diskussi-
on und Bestimmung von naturalisierter Technik einen Mehrwert erbringen.
Ein Nutzen der Verwendung dieser Perspektive fiir die Diskussion von ma-
schinellem Lernen wiederum liegt in der Betrachtung der GEGEBENHEIT®
von Autoadaptionsprozessen.

»But when we black-box the working of a genetic modification or

of automatic climate-control in a building, what remains is nothing

at all but the technically altered environment itself that is indistin-

guishable in its mere givenness to a natural environment. Indeed

this might serve as formal criterion for what are here called natural-

ized technologies: when you black-box it, there is nothing left.«
(Nordmann 2008, S. 178)

Die Diskussion dieser Form von Gegebenheit wird im Folgenden nicht im
Detail ausgearbeitet, sondern soll als offene Frage und moglicher Ankniip-
fungspunkt festgehalten werden. Die Kategorie der subsymbolischen An-
sdtze maschinellen Lernens bietet einen guten Startpunkt fiir solch eine
Diskussion. Gerade subsymbolische Autoadaptionsprozesse im maschinel-

59 Die Frage nach dem Zweck oder Nutzen der Durchfiihrung eines Autoadapti-

onsprozesses wird dabei bewusst zuriickgestellt.
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len Lernen bieten sich fiir eine Betrachtung besonders an, da sie automa-
tisch eine Black Box darstellen, innerhalb derer unstrukturierte Rohdaten
technisch verarbeitet werden. Der aus einem Autoadaptionsprozess resultie-
rende Strukturvorschlag ist aus Sicht des Nutzers eine Art von veridnderter
Umgebung, denn auch wenn es vorher keine wahrnehmbare Struktur in der
Umgebung gab, konnten doch die Rohdaten an das maschinell lernende Ar-
tefakt tibermittelt werden. Diese Umgebung wird bewusst nicht als >tech-
nisch« verdnderte Umgebung bezeichnet, denn wenn etwa ein MLA das
Schachspielen erlernt, dann hat sich dadurch zunéchst nicht die Wahrneh-
mung von Schach durch den Nutzer des MLA verindert. Die Beobachtung
der gespielten Zugfolgen kann jedoch analysiert werden und diese Analyse
kann zu neuen Einsichten fiihren, die wiederum sehr wohl die Wahrneh-
mung des Nutzers von Schach verindert. Ein Beispiel ist die Vorbereitung
von Erdffnungen®.

»[Gelfand:] It is hard to predict which opening will become fash-
ionable, as computers now intervene into [opening] preparation and
make it possible to prepare any opening in a limited amount of
time. «

(Rédio Xadrez 2012)

Diese Anderung wird aber eben nicht direkt technisch verursacht oder auch
nur induziert, sondern der Nutzer hat einen Strukturvorschlag — bezie-
hungsweise den durch ihn induzierten Weltbezug — interpretiert und analy-
siert, um die Umgebung selbst zu dndern. Insgesamt handelt es sich ent-
sprechend nicht um eine technisch veridnderte Umwelt. Die Methoden, die
zur Umsetzung einer maschinellen Lernstrategie eingesetzt werden, sind
hingegen durchaus als technisch beschreibbar. Die entsprechenden Auto-

60 Allerdings gibt es speziell fiir Schach durchaus auch die Gegenansicht, dass sich
das generelle Verstindnis seit Kasparov keineswegs weiterentwickelt hat und
nur genau die Er6ffnungen von der hoheren Leistungsfihigkeit der Computer
profitieren. »[Dvoretsky:] There has been practically no general development
[after the Kasparov era]. The computer became stronger and so the analytical
devices work better, so the opening analysis became more massive and more
deep and so on, but it's not a development of some general understanding, or

something like this, nothing.« (Doggers 2010)
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adaptionsprozesse konnen ausgewihlt, modifiziert und mit Methoden der
Informatik effizienter gestaltet werden. Gleichfalls wird der Autoadapti-
onsprozess in einem technischen Artefakt implementiert und der Vorgang
ist reproduzierbar. Diese vom Zweck des entstehenden Strukturvorschlages
losgeloste Argumentation beziiglich des zugehorigen Autoadaptionsprozes-
ses konnte auch beziiglich des Aktes der Gestaltung eines KUNSTWERKES
gefithrt werden, der etwa anstelle der Bestimmung einer MUTATIONS-
SCHRITTWEITE die Herstellung einer Farbe beinhalten kann. Der technische
Charakter der Mittel, die zur Entstehung des Strukturvorschlages eingesetzt
werden, iibertrigt sich entsprechend nicht ohne Weiteres auf den Struktur-
vorschlag selbst. Der Strukturvorschlag unterscheidet sich nicht von den
Ergebnissen einer ebenfalls moglichen eigenen — das heif3t menschlichen —
Struktursuche des Nutzers. In beiden Fillen muss anschlieend eine Kon-
zeptualisierung beziehungsweise Interpretation der identifizierten Struktu-
ren vorgenommen werden. Das im Strukturvorschlag Gegebene unterschei-
det sich nicht davon, wie Nutzer sich selbst auf Basis von Rohdaten ihre
Umgebung geben. Wenn Schachspieler auch ohne die Beobachtung eines
Schachprogramms zu den entsprechenden Einsichten kommen kénnen, ist
entsprechend im Nachhinein nicht mehr erkennbar, ob die Einsicht mit Hil-
fe eines MLA oder eines Buches gewonnen wurde.

»[Carlsen:] My success mainly has to do with the fact that I had the
opportunity to learn more, more quickly. It has become easier to get
hold of information. [...] Nowadays anyone can buy [recorded
games] on DVD for 150 euros; one disk holds 4.5 million games.
There are also more books than there used to be. And then of course
I started working with a computer earlier than Vladimir Kramnik or
Viswanathan Anand.«
(Grossekathofer 2010)

Die These an dieser Stelle ist, dass die gewonnene Einsicht keinen techni-
schen Charakter mehr hat, sie ist eine Idee, wie Schach gespielt werden
kann oder sollte. In Hinblick auf das Ergebnis unterscheidet sich damit die
Struktursuche mit technischer Unterstiitzung nicht von einer rein menschli-
chen Suche, worin sich ein Beleg fiir die These findet, dass MLA Men-
schen in der Erstellung von deren Weltbeziigen unterstiitzen konnen. Dies
entspricht insofern nicht genau dem Betrachtungsfokus bei Nordmann, als
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der Strukturvorschlag im maschinellen Lernen meist durchaus als solcher
erkennbar ist, auch wenn der Autoadaptionsprozess eine Black Box dar-
stellt. Zusammengefasst wurde die These gestérkt, dass neugierige maschi-
nell lernende Artefakte den Nutzer in der Erstellung eines Weltbezuges un-
terstiitzen und dass die erstellten Strukturvorschldge in dem Moment, in
dem der Nutzer mit ihrer Unterstiitzung die Rohdaten wahrnimmt, nicht
mehr von einem Strukturvorschlag rein menschlichen Ursprungs unter-
scheidbar sind.

Ein zweiter Gedanke, der aus der Diskussion naturalisierter Technik
gewonnen werden kann, bezieht sich auf den Problembegriff der Selbst-
organisation.

»As we will see, [the limit where technology blends into nature and
seemingly becomes one with it] could also be reached where engi-
neering seeks to exploit surprising properties that arise from natural
processes of self-organization.«

(Nordmann 2008, S. 175)

Maschinelles Lernen passt auf den ersten Blick sehr gut zu dieser Argu-
mentation der naturalisierten Technik, da die Nutzung unterschiedlich aus-
geprigter Selbstorganisationsprozesse maschinelles Lernen gerade aus-
zeichnet. Nicht-lernende Algorithmen arbeiten aus mathematischer Sicht
auch bei der Verwendung von komplexen Selbstbeziigen vergleichbar zu
einem Webstuhl oder Zahnradgetriebe — erst die Hinzunahme von Sensor-
daten und der Umgang mit diesen reduziert diese Vergleichbarkeit und er-
moglicht die Parallele zur Selbstorganisation. Die Einbeziehung der Natur
entlehnter Selbstorganisationsprozesse in die Diskussion beziehungsweise
die initiale Entwicklung maschineller Lernstrategien wie evolutionidrem
Lernen oder kiinstlichen neuronalen Netzen wurde bereits dargestellt. Als
wesentlich an der Einordnung durch Nordmann ist festzuhalten, dass das
Nachbilden von Selbstorganisationsprozessen kein Alleinstellungsmerkmal
von maschinellem Lernen ist, sondern dass auch andere moderne Technik
sich dhnlich zu verhalten scheint. Dies gibt der Diskussion von maschinel-
len Lernstrategien einen groleren Rahmen und motiviert zusétzlich die Be-
schiftigung mit den Fragen, wie genau die Selbstorganisationsprozesse bei
maschinellem Lernen kategorisiert werden konnen und was verschiedene
maschinell lernende Artefakte genau leisten, beziechungsweise welcher Art
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von Technik sie zuzurechnen sind. Die techniknahe Analyse der Nutzung
von Selbstorganisationsprozessen innerhalb der Informatik kann die Dis-
kussion anderer Technikbereiche vorbereiten, bei der bisher noch keine
konkrete Technik systematisch diskutiert und entsprechend noch keine
Grundlagenarbeit durchgefiihrt wurde.

Grenzen der Nutzbarkeit

Jenseits der genannten Moglichkeiten stof3t die Perspektive der naturalisier-
ten Technik bei der Diskussion von maschinellem Lernen schnell an Gren-
zen. Das Zusammentreffen von iiberraschenden Eigenschaften und Selbst-
organisation findet im Rahmen des maschinellen Lernens gerade nicht statt.
Diejenigen MLA, deren Strukturvorschlidge erwartbare und damit potenziell
iiberraschende Eigenschaften aufweisen, basieren wenig bis gar nicht auf
Selbstorganisationsprozessen. Das Auftreten iiberraschender Eigenschaften
weist stattdessen meist auf den zielorientierten Einsatz von MLA zur Lo-
sung von Optimierungsproblemen hin. Gleichzeitig erwarten die Nutzer ei-
ner neugierigen Lernstrategie nicht, dass die Selbstorganisationsprozesse
einen unmittelbaren Nutzen haben und konnen daher keine iiberraschenden
Ergebnisse erhalten. Die Nutzer hoffen stattdessen, dass sie sich in ein
nutzbringendes Verhiltnis zu den Strukturvorschligen setzen konnen. Die
Diskussion maschinell lernender Algorithmen ldsst sich entsprechend mit
der Diskussion von Selbstorganisationsprozessen in anderen Gebieten ver-
binden, aber nicht darauf reduzieren. Eine zweite Grenze der Vergleichbar-
keit liegt darin, dass die Diskussion des Einsatzes von maschinell lernenden
Artefakten keine Diskussion moglicher Naturalismen erfordert. Die Frage,
ob >Lern<-Prozesse im Rahmen von maschinellem Lernen natiirlichen
Lernprozessen oder gar menschlichen Lernprozessen entsprechen, steht
nicht im Fokus — genauso wie die Vergleichbarkeit von KNN und mensch-
lichen Gehirnen nicht betrachtet wird. Stattdessen wird darauf hingearbei-
tet, entscheiden zu konnen, wie stark die abduktiven Fihigkeiten eines
MLA ausgeprigt sind und wie der Nutzer sich zu dem Artefakt in ein Ver-
hiltnis setzt. Eine weitere Unvertriglichkeit maschinellen Lernens mit der
Perspektive der naturalisierten Technik besteht darin, dass die Rede von na-
turalisierter Technik die Wahrnehmung eines Nutzers beziiglich eines ge-
nutzten Systems oder Artefaktes beschreibt. Der Eindruck, naturalisierter
Technik in Form von maschinell lernenden Artefakten gegeniiber zu stehen,
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kann nur in Ausnahmefillen entstehen, da genutzte Artefakte fast immer
nur implizit auf maschinelles Lernen zuriickgreifen und vom Nutzer nicht
direkt iiber eine eigene Schnittstelle adressiert werden. Maschinelles Ler-
nen ist nicht so sehr in sich bereits eine Technik als vielmehr ein Konstruk-
tionsprinzip oder eine Hilfstechnik, insbesondere da es implementiert wer-
den muss und Charakteristika der Hardware, wie deren Nutzeroberfliche,
grofen Einfluss auf die Wahrnehmung des resultierenden Artefaktes haben.
Maschinelles Lernen kann allenfalls >naturalisierend< wirken, wenn der
Einsatz von Autoadaptionsprozessen die Moglichkeiten der Hardware zur
Emulation von Natur erweitert. Dariiber hinaus schlieBlich wird héufig nur
der Strukturvorschlag analysiert und der Autoadaptionsprozess ist lange
abgeschlossen oder zumindest eingefroren, wenn ein MLA betrachtet wird.
MLA erfiillen in diesem Fall in Hinsicht auf die Autoadaption nicht den
zentralen Anspruch der potenziellen Unbeschrinktheit. Die Grenzen der
Nutzbarkeit der Perspektive der naturalisierten Technik bestehen insgesamt
aus zwei wesentlichen Punkten. Zum ersten konnen MLA sich abstrakte
Konzepte hiufig gerade nicht iiber Lernstrategien aneignen, die besonders
stark auf Selbstorganisationsprozesse und Neugier setzen. Das belegt noch
einmal, dass maschinelles Lernen sich nicht auf die Umsetzung von Selbst-
organisationsprinzipien reduzieren ldsst. Der zweite wesentliche Punkt ist,
dass bei der Analyse von MLA die Frage nach der gegebenen oder fehlen-
den Wahrnehmbarkeit nicht zentral ist, weshalb das maschinelle Lernen
nicht im Fokus der naturalisierten Technik liegen kann. Das Fazit wird von
der folgenden Textstelle gut zusammengefasst.

»Technology naturalized is regressive in that it returns us to a state
of ignorance towards our technical interventions that confront, per-
haps dwarf us like uncomprehended nature.«

(Nordmann 2008, S. 183)

Zwar liegt der zentrale Punkt maschinellen Lernens genau in der Konfron-
tation des Nutzers mit unvorhergesehenen und bis dahin noch unverstande-
nen Strukturen, andererseits erfolgt diese Konfrontation gezielt und trans-
parent, um einen konstruktiven Umgang mit NICHTWISSEN beziiglich unzu-
ginglicher Rohdaten zu ermoglichen. Der Einsatz von maschinellem Ler-
nen ist eher eine Reaktion auf eine bereits identifizierte Ignoranz als ein
Riickfall in eine solche.
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3.5.2 MLA als transklassische Technik

Eine weitere Moglichkeit, moderne Hochtechnologie und damit maschinel-
les Lernen zu verorten, bietet sich mit der TRANSKLASSISCHEN TECHNIK
(Hubig 2008, S. 165-175; Hubig 2012). Hubig entwickelt seine Uberlegun-
gen zu transklassischer Technik im Kontext einer differenzierten Technik-
philosophie, die im Zusammenhang mit einer Theorie von Technik als Me-
dium, Mittel und Reflexionsbegriff steht und auf die im Kontext dieser
Darstellung maschinellen Lernens nur hingewiesen sei (Hubig 2006; Hubig
2007).

Hubig fasst klassische Technik als das Gebilde, in dem die Grundfunk-
tionen des STEUERNS und REGELNS wahrgenommen werden. Diejenige des
Regelns dadurch, dass die natiirliche MEDIALITAT kiinstlich tiberformt wird,
da eine Steuerung im Rahmen natiirlicher Medien immer der Kontingenz
von StorgroBen aus der Umwelt dieser Medialitédt unterliegt — beispielswei-
se dem Wetter oder den Wanderbewegungen des Wildes. Klassische Tech-
nik besteht bei Hubig entsprechend darin, Regelungsmechanismen, das
heiBt Systembildungen, mittels einer technischen Uberformung der natiirli-
chen Medialitét zu realisieren®. Anders ausgedriickt wird klassische Tech-
nik handlungstheoretisch konzipiert, Handlungen und die Ausbildung von
Handlungskompetenz werden an der Differenz von vorgestelltem und reali-
siertem Zweck orientiert und Technik sichert dabei die Erwartbarkeit von
Handlungserfolgen ab. Diese notwendigen Bedingungen erfiillt die trans-
klassische Technik nicht mehr, hier fillt die Art der technischen Uberfor-
mung der Medialitét anders aus. Insbesondere sind die Prozesse nicht mehr
disponibel, das heift, nicht mehr durch die Subjekte gestaltbar. Die Nutzer
haben keine Reprisentationen der Technik und kénnen keine solchen mehr
bilden, sie konnen nicht intervenieren, sei es steuernd oder regelnd — die
Schnittstellen verschwinden. Diese Definition transklassischer Technik be-
trifft Entwickler und Nutzer als die Subjekte, die mit der Technik umgehen.
Insgesamt deutet die Vorsilbe >trans< in einem schwachen Sinne ein >jen-
seits< der klassischen Technik an. Diese Definition ist deutlich zu unter-
scheiden von einer positiven Definition transklassischer Technik wie sie
Bense (Bense et Walther 1998) gibt. Bense betrachtet etwa die Kerntechnik

61 Sowohl der duBeren als auch der inneren Medialitit, das heifit der sozialen Natur

der Menschen.
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als eine transklassische Technik, die nach der Definition Hubigs eine klas-
sische Technik darstellt. Der Begriff transklassischer Technik entspricht
ebenso nicht dem Begriff bei Giinther oder Wiener.

Visualisierung naturalisierter Technik

Die Visualisierung der naturalisierten Technik wurde im Vorherigen be-
wusst so gewihlt, dass die nachfolgende Diskussion transklassischer Tech-
nik auf dem gleichen Mengendiagramm aufbauen kann.

Abbildung 46: Raum transklassischer Technik

@Jm der \ (O Transklassische
Technik Technik méglich

O Sonstige Technik

Beschrénken

Beschrinken meint hier: Die Grenzen der Auswirkung der Technik werden
durch den Nutzer festlegt. Um die Kriterien transklassischer Technik zu er-
fuillen, muss eine Technik in der Lage sein, aktiv die Handlungsoptionen
des Nutzers einzuschrinken oder festzulegen.

Verstehen meint hier: Die Konsequenzen der Einwirkungen des Nutzers
sind transparent.

Wahrnehmen meint hier: Alle Schnittstellen des Systems mit der Umwelt
und die eigentliche Umwelt konnen vom Nutzer wahrgenommen werden.
Das Wissen um die Vollstindigkeit kann aus dem Verstehen kommen oder
daraus, dass zusitzlich das wirksame System als Ganzes wahrgenommen
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werden kann. Die Einbeziehung der Wahrnehmbarkeit der eigentlichen
Umwelt ldsst sich nicht ohne Weiteres in die Visualisierung der naturali-
sierten Technik tibertragen, daher ist der entsprechende Bereich schraffiert
dargestellt.

Ankniipfungspunkte maschinellen Lernens an
transklassische Technik

Eine erste Parallele beziiglich der Diskussion maschinellen Lernens und der
genannten Definition transklassischer Technik liegt in der Beriicksichti-
gung der Wahrnehmbarkeit der Umwelt. Die Umwelt ist beim Einsatz eines
MLA meist gerade nicht zufriedenstellend als Umwelt wahrnehmbar. Die
Umwelt entspricht im Falle des Bestehens von Vorvermutungen beziiglich
der Struktur der Umgebung einer Menge von Rohdaten, die formal die
vermutete Struktur instanziieren, aber kein intelligibles Gesamtbild erge-
ben. Im Falle des Fehlens solcher Vorvermutungen beziiglich der Struktur
setzt sich die Umwelt lediglich aus einer Menge kontingent erscheinender
Rohdaten zusammen. Genau diese fehlende Wahrnehmbarkeit der Rohda-
ten motiviert hdufig den Einsatz maschinell lernender Artefakte und liegt
entsprechend bei maschinellem Lernen hdufig auch unabhéngig von der
eingesetzten Technik vor. In Konsequenz kann eine Technik, die maschi-
nelles Lernen verwendet, zu Beginn des Autoadaptionsprozesses vollstin-
dig verstanden sein und nach dem Durchlaufen einiger Iterationen des Au-
toadaptionsprozesses dennoch die Kriterien transklassischer Technik erfiil-
len. Dies kann etwa geschehen, wenn die zu erlernenden Rohdaten zunéchst
transparent, aber unstrukturiert vorliegen, im Rahmen der Autoadaptions-
prozesse jedoch nicht voraussehbare beziehungsweise verstandene Verin-
derungen der Zusammenhinge innerhalb des lernenden Artefaktes entste-
hen.

Eine zweite Parallele beziiglich der Diskussion maschinellen Lernens
und der genannten Definition transklassischer Technik besteht darin, dass
der Ubergang von einer klassischen Vorstellung von Technik

»Handlungskompetenz als Fahigkeit der Zweckrationalisierung
entwickelt sich [...] auch und gerade als externe Fihigkeit (vom

Beobachterstandpunkt aus), zwischen [medialen] Voraussetzungen
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die addquate auszuwihlen oder die Voraussetzungen hoherstufig
selbst zu gestalten und weiterzuentwickeln.«
(Hubig 2008, S. 167)

zu einer transklassischen Vorstellung

»Diese Vorstellung >klassischer Technik« [...] wird nun durch Ent-
wicklungen »>transklassischer Technik< entscheidend relativiert und
herausgefordert. Mafigeblich hierfiir erscheinen diejenigen Hoch-
technologien, die unsere innere und duflere Natur >technisierenc,
>technisch iiberformen<, sowie mit >autonomer< Problemlosekompe-
tenz versehen [...]. Im Zuge der neuen Entwicklungen nun scheinen
die Schnittstellen, wenngleich sie objektiv nicht verschwinden, so
doch in gewisser Hinsicht indisponibel zu werden [...]«
(Hubig 2008, S. 167)

sich zumindest fiir zielorientiert maschinell lernende Artefakte gut nach-
vollziehen ldsst. Die Beobachtung der reduzierten Disponibilitit von
SCHNITTSTELLEN ldsst sich dariiber hinaus auch auf neugieriges maschinel-
les Lernen iibertragen. Die Schnittstellen zu neugierigen Artefakten werden
insofern indisponibel, als die aus den Lernvorgingen resultierenden Struk-
turvorschlédge nicht reversibel sind. Die Vorschlidge sollen und kénnen zu-
nichst nur wahrgenommen werden, allerdings kann eine einmal erfolgte
Wahrnehmung anschlieend nicht zuriickgenommen werden. Ein Blick auf
die Rohdaten nach Betrachtung des Strukturvorschlages ist ein anderer als
zuvor. Die prinzipielle Vorstellbarkeit von Mitteln® ist entsprechend in den
neugierig maschinell lernenden Artefakten schon angelegt, die Ausformu-
lierung der Mittel allerdings nicht, diese erfolgt erst im Rahmen der nutzer-
seitigen Interpretation der Strukturvorschldge. Auch wenn hier die Mensch-
Technik-Schnittstelle zu einer Kopplung wird, werden den Nutzern keine
fertigen »Bilder einer Welt [...] vermittelt« (Hubig 2008, S. 168). Anders
formuliert weisen neugierige MLA zwar einerseits eine Kopplung und kei-
ne echte Schnittstelle auf, weil die Strukturvorschlidge nur prisentiert wer-
den. Nutzer konnen die Strukturvorschlige wahrnehmen, sind dann aber

62 Details zur Vorstellbarkeit von Mitteln finden sich in »Der technisch aufgeriiste-
te Mensch. Auswirkungen auf unser Menschenbild« (Hubig 2008, S. 171).
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gezwungen sie auch zu interpretieren, da sie Eindriicke nicht >nur< wahr-
nehmen konnen. Die einzige Alternative liegt in diesem Fall darin, die
Strukturvorschlidge zu ignorieren, diese Wabhl stellt jedoch mangels Bezug
zum Autoadaptionsprozess des MLA keine Nutzung einer Schnittstelle dar.
Andererseits erhalten die Nutzer beim Einsatz neugieriger und, mit Abstri-
chen, zielorientierter MLA gerade keine >fertig< konzeptualisierten Ergeb-
nisse. Die Diskussion des Umgangs mit den Schnittstellen und der Bedeu-
tung der Transparenz von Technik — oder zumindest des Offenlegens eines
systematischen Fehlers und des Suchraums eines Autoadaptionsprozesses —
ldasst sich dementsprechend auf beide Varianten maschinellen Lernens
iibertragen.

Ankniipfungspunkte speziell bei zielorientiertem
maschinellem Lernen

Eine dariiber hinausgehende Nutzbarmachung der Perspektive der trans-
klassischen Technik basiert darauf, dass eine Diskussion von Weltbeziigen
eroffnet wird, die sich sehr gut auf zielorientiert maschinell lernende Arte-
fakte iibertragen ldsst. Dies wird insbesondere in der Analyse von theoreti-
schen und praktischen Weltbeziigen deutlich.

»[...] die Medialitit des Technischen wird in einer Weise >selbst-
verstandlich¢, die nicht mehr erlaubt, jenseits ihrer konkurrierende
Weltbeziige positiver oder negativer Art (als Differenzerfahrungen)
wahrzunehmen und zu gestalten.«

(Hubig 2008, S. 171)

Der Schwerpunkt dieser Formulierung entspricht nicht ganz demjenigen der
hier vertretenen Perspektive auf maschinelles Lernen, aber dennoch kann so
iiber Weltbeziige gesprochen und die Idee konkurrierender Weltbeziige
formuliert werden. Als Differenzerfahrung konkurrierende Weltbeziige
wahrzunehmen und zu gestalten, entspricht genau einem moglichen
Wunsch bei der Erzeugung von Strukturvorschldgen. Zielorientierte MLA
lassen sich weiter fast ohne Verluste unter der hier definierten zielorientier-
ten Technik verorten.
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»Die ehemals funktionsorientierte Technik wird, so die Forderung,
zu einer zielorientierten Technik, die auf einer adaptiv gewonnenen
Informationsbasis antizipatorisch die Problemlosungen vornimmt
[...].«

(Hubig 2008, S. 172)

Die Fragestellungen im Umgang mit transklassischer Technik und Lo-
sungsansitze wie derjenige der PARALLELKOMMUNIKATION lassen sich ent-
sprechend sehr gut auf Implementierungen von zielorientierten Lernstrate-
gien iibertragen. Eine auf dem Konzept der Parallelkommunikation aufbau-
ende Moglichkeit, transklassische TECHNIKKOMPETENZ im Einsatz von
zielorientiertem maschinellem Lernen zu fordern, besteht darin, randomi-
sierte Sensordaten an das MLA zu iibergeben und die resultierende Auto-
adaption zu beobachten®. Wenn ein Autoadaptionsprozess einige Iteratio-
nen durchlaufen und damit bereits eine VORSTRUKTUR zur Bildung von
Strukturvorschligen entwickelt hat®, und dem Artefakt anschlieBend zufil-
lige Eingabedaten iibergeben werden, kann das zielorientierte MLA durch
eine Adaption in Reaktion auf diese zufilligen Daten seinem Ziel nicht né-
her kommen. Die Zufilligkeit der Eingaben erlaubt es der Technik nicht,
sich zu Gunsten ihrer Zielvorstellungen zu adaptieren. Der derzeitige Zu-
stand wird dementsprechend in Hinsicht auf die Performanz annihernd er-
halten und dennoch wird eine Verdnderung des Artefaktes bewirkt. Dieje-
nigen Aspekte beziehungsweise Teile der erlernten Vorstruktur, die sich in-
nerhalb des Artefaktes durch die Ubergabe zufilliger Sensordaten verin-
dern, sind daher in Hinblick auf das formulierte Ziel wahrscheinlich nur
von geringer Bedeutung. Durch solch eine Manipulation der Sensordaten
konnen gegebenenfalls die stabilen Teile der resultierenden Vorstruktur ge-
zielt als konzeptuell relevant identifiziert werden. Diese Vorgehensweise
wire ein moglicher Ansatz fiir einen Umgang mit Nichtwissen beziiglich
der Vorstruktur und des Strukturvorschlages. Ein solches absichtsvolles
Verrauschen der Eingabedaten kann auch durchgefiihrt werden, wenn das
Artefakt Autoadaptionen auf Basis der Eingaben des Nutzers durchfiihrt,

63 Details zur Diskussion von Technikkompetenz — insbesondere in Hinblick auf
Hubigs Perspektive — finden sich bei Sesink (Sesink 2011, S. 11f).
64 Diese Formulierung wird in der Diskussion nichttrivialer Maschinen wieder

aufgegriffen und genauer ausgearbeitet.
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das heif3t, falls NUTZERSTEREOTYPEN erstellt werden. Diese Variation des
Ansatzes entspricht der dritten Ebene der Parallelkommunikation, in der ein
Austausch verschiedener Nutzer der gleichen Technik angeregt wird, um
den derzeitigen Zustand der Technik zu bestimmen. Im Kontext eines MLA
ist solch ein Austausch besonders gut in der Praxis durchfiihrbar, da das Ar-
tefakt sich an die unterschiedlichen Nutzer anpasst und so der Zugriff ver-
schiedener Nutzer automatisch eine Form von mittlerem Nutzerstereotyp
erstellt. Auf diese Weise kann nicht nur der Zustand und die Reaktionswei-
se des MLA besser iiberblickt werden, sondern es kann je nach Umfeld des
Einsatzes auch dessen Uberanpassung an die Eingaben des Nutzers redu-
ziert werden — etwa wenn das MLA eine Aufgabe durch Beobachtung des
Nutzers lernen soll und bei der Beobachtung einer Gruppe die individuellen
Fehler verwirft.

Grenzen der Ubertragbarkeit auf maschinelles Lernen

GroBere Unstimmigkeiten bei der Betrachtung von maschinellem Lernen
als transklassische Technik treten nur bei neugierigen MLA auf, da die zu-
grunde liegenden Algorithmen zentrale Schwéchen transklassischer Tech-
nik nicht oder zumindest in deutlich unterschiedlicher Form aufweisen. In
erster Linie stellen die Strukturvorschlige keine Reprisentationen von
Konzepten, sondern allenfalls eine Prisentation der eingelesenen Rohdaten
dar und somit besteht das folgende zentrale Problem transklassischer Tech-
nik in dieser Form nicht.

»Durch die im Zuge des Ubiquitous Computing vollzogene Intel-
lektualisierung der Handlungsumgebungen [wird] der Zustand her-
beigefiihrt, dass die Strategien der Identifizierung der Elemente der
Handlungsumwelt [...] in den IT-Systemen selbst implementiert
sind, mithin unsere Real- und Sozialtechnik letztlich durch eine in
die Systeme verlegte Intellektualtechnik (als Umgang mit Reprisen-
tationen) dominiert wiirde.«
(Hubig 2008, S. 167)

Die Reprisentation der Strukturvorschlidge erfolgt durch den Nutzer. Das
heiflit, die Technik dient in diesem Fall dazu, die Erzeugung oder Entde-
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ckung von Welt zu erméglichen. Alle Welterfahrung, die auf diese Weise
gemacht werden kann, muss der Nutzer selbst initiieren.

»Unsere Welterfahrung baut sich auf der Wahrnehmung der Diffe-
renz zwischen dem vorgestellten (prognostizierten) und dem reali-
sierten Zweck auf [...].«

(Hubig 2008, S. 166)

Es handelt sich bei neugierig lernenden Artefakten nicht notwendig um
konzeptuell reiche Reprisentationstechnik wie sie etwa bei einem Reti-
naimplantat vorliegt, das Daten in einer sehr spezifischen Struktur aufberei-
ten muss, so dass die Daten als optische Signale interpretiert werden kon-
nen. Neugierige MLA entsprechen in dieser Hinsicht gerade nicht solchen
bildgebenden und dhnlichen Verfahren, die bei Hubig unter dem Begriff
der SIMULATION zusammengefasst werden.

»[...] im Bereich der Simulationen und bildgebenden Verfahren, die
je nach verarbeiteter Datenmenge und -qualitit, beriicksichtigten
Parametern und unterstellten Kausalmodellen uns Sachlagen pri-
sentieren [...].«

(Hubig 2008, S. 169)

Neugierig maschinell lernende Artefakte sind, wie bereits diskutiert wurde,
keine INFORMATIONSTECHNIK im eigentlichen Sinn. Sie verarbeiten nicht
Informationen, sondern Rohdaten ohne Struktur, denen nur das Potenzial
zugeschrieben wird, auch als Trainingsdaten nutzbar zu sein. Die entste-
henden Strukturvorschlidge sollen mitunter den Nutzer dabei unterstiitzen
Weltbeziige zu entwickeln beziehungsweise Welt zu entdecken, vor allem
bei Einsatz von neugierigen Autoadaptionsprozessen. Diese Form von
MLA wird daher in Abschnitt 3.7.2 als WELTTECHNIK anstatt als Informati-
onstechnik bezeichnet werden. Eine solche Form von Technik weist keine
Problemlosekompetenz auf. Sie passt sich zwar an Rohdaten an, reagiert
dabei aber nicht auf Probleme, sondern auf Basis ihrer Vorstruktur auf Ein-
gaben, die nicht als Informationen, sondern als Reize bezeichnet werden
sollten.

Die schlechte transklassische Verortbarkeit von speziell neugierigem
maschinellem Lernen ldsst sich am besten in einem Vergleich mit den Kri-
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terien zur Einordnung einer Technik als BIOFAKT (Karafyllis 2003)
diskutieren.

»Biofakte beruhen darauf, dass Wachstum und Reproduktion tech-
nisch induziert sind. [...]
[Wir finden] die Implementation von »>natiirlichen< Strategien, un-
abhiingig von Stoffen und Gesetzen in den Simulationen von Ent-
wicklungs- und Reproduktionsprozessen, wie sie die Wachstums-
und Evolutionsforschung vornimmt. Gemeinsam ist diesen (hier nur
grob unterschiedenen) Implementationsformen, dass — wenn auch
im Ergebnis nicht mehr disponibel oder revidierbar — die technische
Induzierung rekonstruierbar bleibt.
Die eigentlichen Biofakte beruhen hingegen auf einer Fusion von
Technik und Natur. Eine echte Fusion liegt vor, wenn Wachstums-
und Reproduktionsprozesse technisch provoziert oder stimuliert
werden, wobei im Ergebnis der technische oder natiirliche Anteil
nicht mehr zu sondern ist.«

(Hubig 2008, S. 168)

Im Kontext des maschinellen Lernens wird gezielt nicht der Begriff des
CYBERFAKTES genutzt, da dieser Begriff stark in Hinsicht auf Technik aus
dem Ubiquitous Computing — wie Nutzerstereotypen und Unsichtbarkeit —
gepréagt ist und systematisch erweitert werden miisste, um maschinelles
Lernen mit abzubilden. Maschinelles Lernen ist beziiglich der Diskussion
der Cyberfakte schlicht von einer geringen Relevanz, weswegen die Argu-
mentation im Weiteren stattdessen mit Hilfe der Idee der Biofakte gefiihrt
wird, um irrefilhrende Assoziationen zu vermeiden, die aus der begriffli-
chen Nihe der Rede von den Cyberfakten stammt. In Hinsicht auf Biofakte
scheint ebenfalls bereits im Vorhinein klar zu sein, dass es sich beziiglich
maschinellen Lernens um eine Sackgasse handelt, allerdings birgt die Be-
trachtung der Biofakte, wie schon andere Teile dieser Diskussion, dennoch
einen erkennbaren Gewinn. In diesem Fall liegt der Gewinn in erster Linie
in der Erkenntnis, woran genau die Ubertragung scheitert und beleuchtet
damit, wo genau die Schwierigkeiten liegen, wenn neugieriges maschinel-
les Lernen als transklassische Technik verortet werden soll.

Die Einordnung einer Technik als Biofakt erfordert, wie oben beschrie-
ben, eine Ununterscheidbarkeit des technischen und natiirlichen Anteils.
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Die Strukturvorschldge neugierigen Lernens sind zunidchst klar als kiinst-
lich und damit in diesem Kontext als technisch identifizierbar. Nachdem
der Nutzer sich jedoch in ein Verhiltnis zu den Strukturvorschligen gesetzt
hat, ist riickblickend nicht mehr unterscheidbar, ob ihm die Interpretation
der Struktur auf einem natiirlichen Weg oder technisch présentiert oder
vermittelt aufgefallen ist. Die resultierende Umgebung ist nicht technisch
gestaltet, sie wird erst durch eine Interpretation des Nutzers moglich und ist
veranderbar. Der Nutzer wiinscht sich bewusst einen Strukturvorschlag, den
er aus seinem — iiblicherweise von den Rohdaten unabhingigen — Vorwis-
sen heraus interpretieren kann. Das heif3t, eine Interpretation kann nur statt-
finden, wenn der Nutzer Zugang zu einer anderen Wahrnehmungsstruktur
als der vorgeschlagenen hat und wenn diese Struktur in einen Bezug zu
dem Strukturvorschlag gesetzt werden kann. Dieses In-Bezug-Setzen schei-
tert auch tatsdchlich in der Praxis in der Mehrzahl der Fille, da die Struk-
turvorschlidge sehr hiufig als irrelevant betrachtet werden oder aus anderen
Griinden nicht genutzt werden konnen. Im Rahmen von neugierigem ma-
schinellem Lernen wird entsprechend vom Nutzer durchaus das Fehlen ei-
nes >konkurrierenden< Weltbezuges festgestellt und das maschinell erlernte
Strukturangebot als konkurrenzlos und unabweisbar akzeptiert, aber das
Angebot wird doch immer nur als ein unterscheidbares Hilfsangebot zur
Erstellung eines Weltbezuges interpretiert. Wenn beispielsweise ein Auto-
haus im Februar des vergangenen Jahres sehr viele Kunden gewinnen konn-
te, deren Nachnamen mit einem >H<« beginnen, so wird dieser Strukturvor-
schlag vom Betreiber des Autohauses wahrscheinlich als zufillig abgetan.
Das bedeutet, der Betreiber kann keine Interpretation fiir den Strukturvor-
schlag finden, die auf eine ausbeutbare Systematik hindeuten wiirde und
entscheidet, dass er den Strukturvorschlag verwirft. Der Betreiber konnte in
diesem Fall nicht auf eine andere Struktur rekurrieren, obwohl durchaus ei-
ne Vielzahl solcher Systematiken denkbar ist. Das im Februar mit Rabatten
beworbene Modell konnte etwa ebenfalls mit >H< begonnen haben oder eine
besonders erfolgreiche Form der Werbung konnte nur einem Teil seiner
Kundschaft zugestellt worden sein. Unabhingig davon, ob im Einzelfall ei-
ne interessante, systematische Ursache fiir die Entstehung des Strukturvor-
schlag identifiziert werden kann, besteht der Mehrwert des maschinellen
Lernens genau darin, dass die Erstellung der Strukturvorschlige automa-
tisch durchgefiihrt werden kann. Ein MLA kann die Strukturvorschlidge —
die unabhingig von ihrer Interpretierbarkeit zumindest zu einem Grofteil
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auf faktisch vorliegenden Strukturen in den Rohdaten basieren% — extrem
schnell erstellen. Unverstindliche Strukturvorschlidge konnen entsprechend
ohne Bedenken verworfen werden, da in kurzer Zeit eine Alternative gene-
riert werden kann. Unabhingig von der Frage nach der Unterscheidung des
technischen und natiirlichen Anteils konnen die »Bedingungen des Wir-
kens« (Hubig 2008, S. 168) neugierig maschinell lernender Artefakte auf-
grund der meist opaken Strategien und der fehlenden Struktur in den Roh-
daten hidufig nicht beeinflusst werden, weil sie nicht verstanden werden.
Die Bedingungen des Wirkens konnen hiufig lediglich ungezielt manipu-
liert werden, indem etwa ein Teil der verfiigbaren Rohdaten nicht einge-
speist wird. Die Schwierigkeiten bei der Manipulation der Bedingungen des
Wirkens iibertragen sich nicht ohne Weiteres auf die Manipulation des ei-
gentlichen Wirkens eines MLA. Je nachdem wie das Wirken gefasst wird,
kann dieses sogar im Rahmen der anschliefenden Interpretation der Struk-
turvorschldge beeinflusst werden. Zusammengefasst liegen die beiden Ab-
weichungen zu Biofakten vor allem in der speziellen Situation beziiglich
der Unterscheidung zwischen technischem und natiirlichem Anteil, sowie
in der Moglichkeit, das Wirken der MLA zu beeinflussen, wihrend die Be-
dingungen des Wirkens sich der systematischen Manipulation tendenziell
entziehen.

AbschlieBend kann festgehalten werden, dass die Entscheidung, ob
zielorientiertes maschinelles Lernen als der transklassischen Technik zuge-
horig betrachtet werden sollte, an dieser Stelle noch nicht geklédrt wurde.
Eine Aussage ist nur beziiglich der neugierigen Autoadaptionsprozesse
moglich, deren Integration die Schirfe des Begriffes der transklassischen
Technik reduzieren wiirde. Die Herausforderungen bei der Betrachtung von
neugierigen MLA entsprechen nicht der urspriinglichen StoBrichtung der
Rede von transklassischer Technik — der Aufdeckung und Bearbeitung der
Problemfelder, die aus dem Verlust der Spuren resultieren. Herausforde-
rungen dieser Art bestehen fiir neugieriges Lernen gerade nicht und ent-
sprechend sollten neugierige Artefakte tendenziell nicht als transklassische

65 Wie im ersten Hauptteil dargestellt, verfalschen manche Autoadaptionsprozesse
ihre Eingaben, Vorstrukturen und Strukturvorschlige gezielt, um Uberanpas-
sungen vorzubeugen. Allerdings wird in diesen Fillen nur versucht, die Struk-
turvorschlidge weniger spezifisch zu machen und nicht sie rundweg falsch rea-

gieren zu lassen.
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Technik verortet werden. Es wiirde sich dariiber hinaus anbieten, fiir andere
Technik aus dem Umfeld der NBIC-Technik ebenfalls zu tiberpriifen, in-
wieweit sie die Problemlage der transklassischen Technik betrifft und wel-
che Teilbereiche Ausnahmen bilden, die exkludiert werden sollten. Gege-
benenfalls konnen sich aus den Gemeinsamkeiten dieser Ausnahmen Stra-
tegien gewinnen lassen, die einen besseren Umgang mit transklassischer
Technik generell oder zumindest mit den Ausnahme- und Ubergangsberei-
chen ermoglichen. Umgekehrt kann auch die Frage gestellt werden, inwie-
fern das neugierige Lernen sich aus der Perspektive der transklassischen
Technik der klassischen Technik zuordnen ldsst. Das neugierige maschinel-
le Lernen setzt das nutzerseitige Sich-in-ein-Verhéltnis-Setzen zu den Er-
gebnissen des Prozessierens gerade nicht aufier Kraft, sondern es ermog-
licht es erst — ja erzwingt es sogar. Mit dieser Ermoglichung liegt ein be-
griffliches Merkmal klassischer Technik in neuer Form vor. Die urspriingli-
che Frage dieses Abschnittes war, wie sich maschinelles Lernen aus der
Perspektive der transklassischen Technik verorten lédsst. Die zielorientierten
Autoadaptionsprozesse lieen sich aus der Perspektive der transklassischen
Technik sehr gut einordnen, wihrend dies fiir den Bereich der neugierigen
MLA weniger gut gelang. Festzuhalten ist dariiber hinaus jedoch, dass sich
neugieriges maschinelles Lernen an der transklassischen Technik gespiegelt
nicht nur nicht als transklassisch verorten lédsst, sondern sogar eine beson-
dere Form klassischer Technik zu sein scheint.

3.5.3 MLA als nichttriviale Technik

Eine weitere interessante technikphilosophische Perspektive, die auf ihre
Eignung zur Beschreibung maschinellen Lernens gepriift werden kann, ist
die von Heinz von Foerster stammende Unterscheidung trivialer und
NICHTTRIVIALER MASCHINEN (Foerster 2006, S. 6ff; Foerster 1993, S.
245ff). Von Kaminski (Kaminski 2012, S. 6ff) wurde bereits diskutiert, wie
der Begriff der Nichttrivialitit erweitert werden kann, um maschinelles
Lernen besser abdecken zu konnen und diese Betrachtungen sollen hier als
Grundlage dienen.

Eine Schwierigkeit fiir die Diskussion des maschinellen Lernens ergibt
sich daraus, dass Kaminski gezielt Technikbereiche betrachtet, in denen mit
den Artefakten informell umgegangen wird (Schmidt 2007) oder in denen
den Nutzern génzlich unbekannt ist, dass maschinelles Lernen Verwendung
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findet (Isermann et al. 2009). Diese Anwendungen fallen in den Bereich
des Ubiquitous Computing oder der SMARTEN Artefakte®® und stehen daher
weniger im Zentrum einer Analyse des maschinellen Lernens. Insbesondere
gilt, dass die Nutzer sich bei dieser Art von Artefakten hédufig zu Struktur-
vorschldgen in ein Verhiltnis setzen, bei denen der zugrunde liegende Au-
toadaptionsprozess bereits abgeschlossen ist. Wie bereits diskutiert wurde,
konnen Strukturvorschlidge durchaus interpretiert werden, ohne dass der
zugrunde liegende Autoadaptionsprozess noch aktiv ist und dies stellt in der
Praxis durchaus den Normalfall dar. Ein den Nutzer unterstiitzender Auto-
adaptionsprozess — wie bei der von Kaminski als Beispiel genannten, sich
stetig selbst verbessernden Spracherkennung — ist fiir neugieriges maschi-
nelles Lernen eher die Ausnahme, weil die Nutzer in solch einem Szenario
standig die Anpassungen durch den Autoadaptionsprozess des Artefaktes
bewerten miissen. Dies ist in vielen Anwendungsfillen des neugierigen
Lernens nicht praktikabel, da Versuche der Interpretation von Strukturvor-
schligen meist aufwendig sind und héufig fehlschlagen. Vielfach ist das
Gelingen eines solchen Interpretationsversuches Anlass fiir die Beendigung
des entsprechenden Autoadaptionsprozesses. Insgesamt zeigt diese Schwie-
rigkeit jedoch nur einen unterschiedlichen Interessensschwerpunkt auf — in
der vorliegenden Arbeit liegt der Fokus nicht auf dem Ubiquitous Compu-
ting. Die Ausarbeitung Kaminskis muss entsprechend nicht systematisch
angepasst, sondern nur leicht kommentiert eingesetzt werden, um einen
Mehrwert bieten zu konnen.

Ein Hauptteil dieses Mehrwerts besteht darin, mit Hilfe der Perspektive
Foersters und den Weiterentwicklungen Kaminskis genauer zu klidren, ob
und wie der >Teil< eines MLA, der die systematische Erstellung der Struk-
turvorschldge moglich macht, von eben diesen Strukturvorschligen ge-
trennt gedacht werden kann. Im Rahmen der Suche nach Problembegriffen
in Abschnitt 3.4 wurde dieser Teil der Artefakte bereits mit dem Begriff der
Vor-Struktur angenéhert. Unter anderem in der Diskussion der transklassi-
schen Technik wurde anschlieBend die Idee einer Vorstruktur, auf der die
Erstellung des Strukturvorschlags basiert, wieder aufgegriffen. Die nach-
folgende Darstellung der Perspektive Foersters beziehungsweise Kaminskis
wird darauf aufbauend den Begriff der Vorstruktur konkreter an den Kon-

66 Als >smart< werden, wie bereits beschrieben, Artefakte bezeichnet, die eine Nut-

zerabsicht antizipieren, bevor der Nutzer diese gedufert hat.
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text des maschinellen Lernens anpassen und soll zeigen, dass die Diskussi-
on verschiedener Vorstrukturen mitunter ebenso produktiv ist, wie die Un-
terscheidung zwischen zielorientierten und neugierigen maschinell lernen-
den Artefakten.

Foerster bestimmt TRIVIALE MASCHINEN als solche Maschinen, die auf
die gleiche Eingabe immer auf die gleichen Art und Weise reagieren. Die
darauf aufbauende Bestimmung einer NICHTTRIVIALEN MASCHINE besteht
darin, dass Technik betrachtet wird, die sich aus zwei MASCHINENKOMPO-
NENTEN zusammensetzt. Die eine Komponente stellt eine triviale Maschine
der genannten Art dar, wihrend die andere Maschinenkomponente die
Transformationsprozesse — die Eingabe-Ausgabe-Zusammenhinge — adap-
tiert. Dieser zweite Vorgang wird als Manipulation der TRANSFORMA-
TIONSFUNKTION des Artefaktes bezeichnet. Vor einer moglichen Ubertra-
gung von Foersters Unterscheidung zwischen trivialen und nichttrivialen
Artefakten auf den Bereich des maschinellen Lernens stellt sich die Frage,
inwiefern nichttriviale Artefakte als Technik betrachtet werden konnen,
wenn sie auf dieselbe Eingabe unterschiedlich reagieren. Foerster selbst
wiirde sagen, dass nichttriviale Maschinen im Grunde keine Technik sind,
da fiir ihn alle Technik auf Trivialisierung abzielt. Diese These soll hier
nicht diskutiert werden, es soll jedoch festgehalten sein, dass eine Betrach-
tung von Nichttrivialitdt per Konstruktion nicht ohne weitere Ausarbeitung
geeignet ist, die im Vorigen gestellte Frage, ob MLA Technik sind, zu be-
antworten. Dariiber hinaus besteht fiir den Einsatz der Perspektive im Kon-
text des maschinellen Lernens das Problem, dass fiir Foerster Informationen
zu den allgemeinen Strukturen jedes Gegenstandsbereiches gehoren (Ka-
minski 2012, S. 6). Hieraus ergeben sich gewisse begriffliche Unschérfen,
wenn im Kontext von maschinellem Lernen von Informationen die Rede
ist. Die Verwendung dieses Begriffes wird jedoch, wie bereits andiskutiert,
sowieso vermieden, daher sei hier nur auf die Problematik hingewiesen.
Kaminski diskutiert noch weitere Probleme, die bei der Nutzung des Kon-
zeptes der Nichttrivialitdt auftreten, aber es geniigt an dieser Stelle festzu-
halten, dass der Begriff in seiner urspriinglichen Form im Kontext der Dis-
kussion maschinellen Lernens nicht konstruktiv nutzbar ist. Beispielsweise
ist in Foersters Begriffsbildung sehr vieles eine Maschine, je nach Ausle-
gung sogar der Mensch, was viele in dieser Diskussion getroffene Aussa-
gen nutzlos beziehungsweise redundant werden lisst (Kaminski 2012, S. 7).
Weiter wird die Unterscheidung zwischen trivial und nichttrivial zu einfach
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angelegt, so dass einerseits alle Technik trivial ist und andererseits alle
Technik nichttrivial ist, sofern sie stofflich ist. Der Grund hierfiir ist, dass
stoffliche Technik alterungsbedingt funktionsuntiichtig wird oder mangels
ausreichendem Treibstoff ungewollt reagiert und so fort. Foersters Veran-
schaulichungen nichttrivialer Maschinen schlieBlich werden lediglich auf-
grund ihrer groen Komplexitit als nichttrivial bezeichnet — ein Beispiel
hierfiir ist der Chiffrierautomat.

Kaminski erarbeitet eine Weiterentwicklung des Konzeptes der Nicht-
trivialitit, die diese Schwierigkeiten beseitigen soll und bereitet diese Wei-
terentwicklung sogar explizit auf einen Einsatz im Gebiet des maschinellen
Lernens vor. Die Grundbeobachtung dabei ist, dass alle MLA nichttrivial
im Sinne Foersters sind, beispielsweise wird ein KNN, das Backgammon
spielt, je nach Fortschritt des Autoadaptionsprozesses unter identischen
Rahmenbedingungen den Zug, den es zu einem fritheren Zeitpunkt durch-
gefiihrt hat, nicht wiederholen. Die resultierende These Kaminskis ist, dass
die bloBe Rede von Nichttrivialitit im Sinne Foersters ein zu simpel konzi-
pierter Begriff ist, um lernende Algorithmen konstruktiv erfassen zu kon-
nen. Kaminskis Bestreben ist, iiber den ERWARTUNGSBEGRIFF (Kaminski
2010) Ordnung und eine groBere Prizision in den Begriff der Nichttriviali-
tét zu bringen.

»Je nach dem, in welchem Mafle die Regeln einer Maschine er-
kennbar sind, lisst sie sich einem Niveau an Trivialitidt oder Nicht-
trivialitdit zuordnen. Die Differenzierung erfolgt dabei iiber den
Modus der Transformationsfunktion.«

(Kaminski 2012, S. 9)

Die Maschinenkomponente, die die Transformationsfunktion anpasst, ent-
spricht im Kontext des maschinellen Lernens der Lernstrategie und ihrer
Realisierung als eine VORSTRUKTUR. Die Transformationsfunktion ent-
spricht dem Strukturvorschlag als Resultat des Autoadaptionsprozesses.
Der Strukturvorschlag ist von der zugrunde liegenden Lernstrategie in ge-
wisser Hinsicht unabhingig und kann ohne Weiteres isoliert von ihr be-
trachtet werden. Die Idee Foersters zwei Maschinenkomponenten zu be-
trachten, ist daher sehr gut geeignet, das Verstindnis maschinellen Lernens
zu verbessern. Im Weiteren wird eine Modellierung beschrieben, die dieses
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Zusammenwirken zweier Maschinenkomponenten in den Fokus nimmt®’.
Der Autoadaptionsprozess umfasst in dieser Modellierung zwar sowohl die
Vorstruktur als auch den Strukturvorschlag, allerdings legt die Vorstruktur
fest, nach welchen Prinzipien die Adaptionen durchgefiihrt werden. Die
Vorstruktur ist dabei aufgrund der Intransparenz oder Komplexitét des Au-
toadaptionsprozesses durch den Nutzer gegebenenfalls nicht erkennbar,
liegt jedoch immer vor. Weiter kann die Vorstruktur vorschreiben, dass sie
selbst im Rahmen der Autoadaption fix bleibt oder auf welche Weise der
Strukturvorschlag angepasst wird. Insbesondere kann die Vorstruktur sogar
die Regeln adaptieren, nach denen sie selbst adaptiert wird. Im Rahmen
mancher Autoadaptionsprozesse wird die Vorstruktur sogar insofern adap-
tiert, dass zukiinftig andere Adaptionen der Vorstruktur moglich sind — die
Regeln nach der sie selbst adaptiert wird, werden ebenfalls adaptiert. An-
ders formuliert, werden neben dem Vorwissen, auf dessen Basis der Struk-
turvorschlag entwickelt wird, auch die Regeln adaptiert, nach denen das
Vorwissen und die Regeln geindert werden diirfen. Ein Beispiel hierfiir ist
die Adaption EVOLUTIONARER OPERATOREN.

67 Kaminski verwendet die Begriffe etwas anders, worauf spiter noch eingegangen

wird.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

248 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

Abbildung 47: Einfache und komplexe Autoadaptionsprozesse
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Diese Beispiele zeigen, dass die Aufteilung in zwei Maschinenkomponen-

O

ten noch nicht ausreicht. Eine Modellierung von MLA auf Basis des Zu-
sammenwirkens zweier Maschinenkomponenten steht noch immer vor der
Herausforderung, verschiedene Typen von Nichttrivialitdt zu unterschei-
den®. Zur Erarbeitung solcher Typen von Nichttrivialitit soll analog zu den
Betrachtungen bei Kaminski angenommen werden, dass der Strukturvor-
schlag als triviale Artefaktkomponente Eingaben in Ausgaben umwandelt
und dass die Transformationsfunktion gema8 der Vorstruktur als zweite Ar-
tefaktkomponente das MLA abhiingig von den bisherigen Eingaben adap-

68 Wobei auch nach Kliarung dieses Punktes keine vollstindige Auflosung der un-
terschiedlichen Lernstrategien moglich wire. So wire weiterhin offen, was etwa
die Spezifik der KNN gegeniiber dem evolutiondren Lernen wire. Beide Lern-
strategien sind prinzipiell in der Lage, ihre Vorstruktur in nahezu beliebiger

Weise zu adaptieren.
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tiert. Auch im sehr hiufig auftretenden Fall, dass die Vorstruktur selbst fix
ist, kann maschinelles Lernen vielfiltiger Art moglich sein. Der Autoadap-
tionsprozess kann etwa darin bestehen, bei jeder Ubergabe eines speziellen
Eingabedatums die Ausgabe pauschal um einen gewissen Wert zu erhdhen
und bei jeder Ubergabe eines zweiten festgelegten Eingabedatums die Aus-
gabe pauschal um denselben Wert abzusenken. Praktische Beispiele dieses
sehr einfachen Verhaltens konnen héufig bei smarten Konsumgiitern ange-
troffen werden. Eine konkrete Anwendung wire die Anpassung der An-
schlaggeschwindigkeit einer Tastatur in Abhingigkeit der vom Nutzer be-
gangenen Fehler durch doppelte oder fehlende Zeichen. MLA dieser Art
reagieren auf Eingaben, indem sie eine im Vorhinein festgelegte Adaption
der Transformationsfunktion vornehmen. Dies wird bei Kaminski als
NICHTTRIVIALE NICHTTRIVIALITAT ERSTER ORDNUNG bezeichnet — aller-
dings wird bei Kaminski angenommen, dass alle maschinell lernenden Ar-
tefakte in die nachfolgende beschriebene Gruppe der nichttrivialen Nicht-
trivialitdt zweiter Ordnung fallen. Nichttriviale Nichttrivialitit erster Ord-
nung beschreibt die Mehrzahl der in der Praxis eingesetzten MLA, wobei
die Autoadaptionsprozesse jedoch meist so komplex sind, dass sie nicht
ohne Weiteres analysiert oder verstanden werden konnen. NICHTTRIVIALE
NICHTTRIVIALITAT ZWEITER ORDNUNG betrifft Lernstrategien wie evolutio-
nires Lernen, bei denen die Adaptionsregeln der Vorstruktur wiederum
Adaptionen unterworfen sind. Ein anderes Beispiel nichttrivialer Nichttrivi-
alitdt zweiter Ordnung ist hypothesenbasiertes Lernen, wie es auch von
Kaminski selbst angesprochen wird.

»Dazu entwirft [die Lernstrategie] eine Hypothese fiir gegebene und
validierte In- und Outputdaten, welche deren Ordnung modelliert.
Werden nun weitere Daten gegeben, so wird die hypothetische
Ordnung auf ihre Stimmigkeit gepriift und, falls Abweichungen
auftreten, verdndert, indem eine verfeinerte Ordnungshypothese ge-
bildet wird, was den Lernprozess darstellt.«

(Kaminski 2012, S. 12)

Nichttrivialitat in Bezug auf Neugier und stabile
Prasentationen

Nachdem der Bereich des maschinellen Lernens mit Hilfe der Nichttriviali-
tdt in die Teilbereiche der nichttrivialen Nichttrivialitit erster und zweiter
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Ordnung unterteilt wurde, liegt die Frage nahe, ob und wie diese Untertei-
lung in Hinblick auf das Kontinuum zwischen zielorientierten und neugie-
rigen MLA einzuordnen ist. Wenn nichttriviale Nichttrivialitit als Maf} der
Verianderlichkeit der Komponenten des Autoadaptionsprozesses betrachtet
wird, liegen mit den beiden Unterscheidungen vergleichbare Unterschei-
dungskriterien vor. Die Darstellung einer Zuordnung der in der Praxis ein-
gesetzten MLA beziiglich dieser beiden Unterscheidungskriterien wiirde al-
ler Voraussicht nach das folgende Bild entstehen lassen.

Abbildung 48: Geschditzte Hdufigkeiten des Auftretens von MLA

E] MLA

Neugier x X x %
X X X X
XX XXXXX
XX XXXXX
Zielorientiertheit Ak X, x
XXX XXXX
XX XXXXX
n. Nichttrivialitat 1. Ord. n. Nichttrivialitat 2. Ord.

Mit groer Wahrscheinlichkeit wiirde eine solche Auswertung ergeben,
dass das Auftreten der beiden Kriterien fiir zielorientierte Artefakte korre-
liert, allerdings ist der Grund hierfiir keine theoretische Notwendigkeit,
sondern die bessere Optimierbarkeit von Systemen geringerer Komplexitit.
In Hinsicht auf neugierige MLA wire die Gegeniiberstellung der beiden
Kriterien voraussichtlich nicht sehr aussagekriftig, weil die Erstellung von
neugierigen Artefakten gerade nicht auf ein konkretes Ziel gerichtet ist.
Aufgrund dessen kann spekuliert werden, dass die Wahl der Vorstruktur
von den Rahmenbedingungen der jeweiligen Implementierung abhéngig ist
und eher selten gezielt getroffen wird. Die wesentliche Aussage dieser Spe-
kulationen liegt in der These, dass es zundchst kaum Veranlassung gibt, die
Konzepte der Neugier und der Nichttrivialitat fiir deckungsgleich oder zu
stark verwandt zu halten. Nichttrivialitdt bietet eine niitzliche Perspektive,
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maschinelles Lernen generell zu betrachten und konnte das Potenzial ha-
ben, die Rede von der Selbstorganisation zu prézisieren. Neugier hingegen
beschreibt einen Teilbereich des maschinellen Lernens, der technikphiloso-
phisch von besonderem Interesse ist, da er eine systematisch neue Form
von Technik zu sein scheint.

In der vorausgegangenen Abgrenzung des maschinellen Lernens vom
Begriff der Reprisentation wurden Strukturvorschlédge als stabile Visuali-
sierungen eines sonst fliichtigen Blickes auf chaotische Rohdaten beschrie-
ben. Hohlenmalereien wurden diesbeziiglich als ein Beispiel fiir eine stabile
Prisentation beziehungsweise Visualisierung auflerhalb des maschinellen
Lernens aufgefiihrt. Eine These lautete, dass das Konzept der Erwartung als
eine Charakterisierung fiir den Umgang mit Technik hoherstufig verwendet
auch andersartige Technik noch zu modellieren erlaubt und dass MLA in
gewisser Hinsicht die Funktion der Hohlenmalerei iibernehmen®. Das Be-
sondere an maschinellem Lernen wire in dieser Hinsicht, dass es diejenige
Form von Hohlenmalerei darstellt, die den Nutzer in der Priasentationsfunk-
tion vor unvorhergesehene Strukturen stellen kann. Genau hier kdnnte ein
Ankniipfungspunkt zu Foerster bestehen, wenn die beiden Thesen vertreten
wiirden, dass erstens Nichttrivialitit eine Eigenschaft von Systemen ist und
dass zweitens Trivialitdt und Nicht-Trivialitit nicht eine Eigenschaft der
Maschine, sondern das Verhiltnis des Menschen zur Maschine kennzeich-
nen. In diesem Fall wire die Hoherstufigkeit mitgedacht, es ginge dann
nicht mehr darum eine triviale Maschine herzustellen, sondern darum das
Verhiltnis zu trivialisieren. Ein Beispiel wiren die sprachenlernenden
MLA, bei denen ein derartiger Effekt auftritt. Das MLA ist in diesem Fall
auf eine bestimmte Person oder eine spezielle Situation des Sprechens trai-
niert und unter anderen Rahmenbedingungen reagiert das Artefakt anders.
Der genannte Effekt besteht nun darin, dass die Sprecher beginnen, sich an
dieses Verhalten des Artefaktes zu adaptieren, sie verhalten sich nichttrivial
zu dieser nichttrivialen Maschine und das Ziel besteht darin, wieder Trivia-
litdt zu erzeugen. Eine Moglichkeit, das Verhiltnis zu einem MLA auf the-
oretischer Seite zu trivialisieren, besteht darin, ein vollstidndiges theoreti-
sches Wissen zu erwerben, um alle ablaufenden Schritte des Autoadapti-

69 Wobei festzuhalten ist, dass auch unter dieser These die objektstufige Verwen-
dung von Uberraschung, Erwartbarkeit und #hnlichen Konzepten, wie sie die

klassische Steuer- und Regelungstechnik betreffen, zuriickzuweisen ist.
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onsprozesses nachvollziehen und je nach Bedarf prognostizieren zu kon-
nen. Die beiden genannten Thesen wiirden sich auch im Rahmen von Fo-
ersters Begriffsdifferenz zwischen Objekteigenschaften und Interaktionsei-
genschaften vertreten lassen. Die Begriffe triviale und nichttriviale Maschi-
ne wiren in diesem Fall nicht an einem Objekt oder an Objekteigenschaften
festgemachte Begriffe, sondern sie wiirden ein Verhiltnis zu oder eine In-
teraktion mit einer Maschine kennzeichnen. Wenn die beiden Thesen zur
Nichttrivialitdt des Verhiltnisses nicht geteilt werden, wird es komplexer,
von einer Hoherstufigkeit zu sprechen. In diesem Fall ermoglicht der Be-
griff der Nichttrivialitdt noch immer die dargestellte Auflosung des ma-
schinellen Lernens und erméglicht so erst eine prizise Abgrenzung von
etablierten Begriffsbildungen, die nicht pauschal das MLA oder den Auto-
adaptionsprozess betrachten. Das Konzept der Nichttrivialitit kann entspre-
chend unabhingig vom Konzept der Hoherstufigkeit und der Fassung als
Eigenschaft von oder als Verhiltnis zu Artefakten dabei unterstiitzen, die-
jenigen Algorithmen und Autoadaptionsprozesse zu identifizieren, die fiir
die Technikphilosophie und insbesondere fiir die spitere Beschreibung ei-
ner Welttechnik relevant sein konnten. Dennoch ist besonders die zweite
These durchaus interessant, da mit ihrer Hilfe ein besonderes Phinomen in
den Blick riickt. Wenn etwa ein MLA Strategien des Schachspielens pri-
sentiert und diese vom Nutzer reprisentiert werden, wird dieses MLA gera-
de dann besonders interessant, wenn es nicht nur gut funktioniert, wenn
zwei Schachprogramme gegeneinander spielen, sondern wenn die Nutzer
des MLA plotzlich gegen Bobby Fischer erfolgreich sind, aber gegen Garry
Kasparov nicht. Die Eigenschaft, die in diesem Fall erlernt wurde, ist heu-
ristisch gesehen das Schachspielen, aber damit erschopft sich die Situation
von der menschlichen Seite noch nicht, auch wenn das von der technischen
Seite der Fall ist. In dieser Situation wire die Nichttrivialitit gewisserma-
Ben immer schon hoherstufig, ndmlich reflexiv zu dem entsprechenden
MLA als Mittel. Das wiederum wiirde die These ermoglichen und motivie-
ren, dass diese Dimension nicht vernachléssigt werden darf. Das heift, dass
Teile des maschinellen Lernens als genau diejenige Technik identifiziert
werden, bei der man von dieser Bezogenheit nicht abstrahieren kann. Die-
ser Gedanke soll hier nicht weiterverfolgt werden, stellt jedoch einen inte-
ressanten Ankniipfungspunkt an diese Analyse dar.
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3.5.4 Fazit der Diskussion

Sowohl die Unterscheidung zwischen klassischer und transklassischer
Technik als auch diejenige zwischen naturalisierter und nicht-naturalisierter
Technik stellen keine scharfen Disjunktionen dar. Zwischen den jeweiligen
Begriffspaaren liegt noch sehr viel Niemandsland. Die im Vorigen be-
schriebene Angleichung beider Perspektiven konnte und sollte dieses Nie-
mandsland lediglich etwas besser greifbar machen und somit den Suchraum
fiir eine Verortung des maschinellen Lernens besser beschreibbar werden
lassen. Gleichzeitig ist die Verortung neugierigen Lernens in diesem zwei-
fach aufgespannten Niemandsland keineswegs endgiiltig oder zwingend,
sondern die Argumentation konnte stattdessen auch weitergehend betrach-
ten, ob neugieriges maschinelles Lernen weder klassischen noch transklas-
sischen, sondern zum Beispiel kiinstlerischen Charakter hat. Die Argumen-
tation in diesem Zusammenhang konnte lauten, dass die Nutzer ein Ding
vorfinden, das irgendeinen opaken Prozess durchlduft, den wir formal Au-
toadaptionsprozess nennen, und dessen Ergebnis vom Nutzer als dsthetisch
ansprechend wahrgenommen wird oder nicht, wie es bei Brown (Brown et
al. 2007) umgesetzt ist”. In der Betrachtung der Erzeugung von Welt in
Abschnitt 3.6 wird dieser Gedanke noch einmal aufgegriffen.

Aus der Betrachtung der transklassischen Technik wurde die Idee ge-
wonnen, dass mit neugierigen Artefakten hoherstufig wieder eine klassi-
sche Form von Technik vorliegt, da der Nutzer gezwungen ist, sich mit den
Strukturvorschligen auseinander zu setzen. Die Betrachtung der Nichttrivi-
alitdt maschinell lernender Artefakte zeigte weiterhin, dass in Bezug auf
den Autoadaptionsprozess mitunter keine »>stabile< Technik vorliegt, da die
Transformationsfunktion nicht fix sein muss, dass aber die Bedingungen,
die den Grad der Instabilitidt der Transformationsfunktion festlegen, durch-
aus kontrollierbar oder steuerbar sind beziehungsweise sein konnen. In ei-
nem solche Fall ldge die Stabilitdt neugieriger und zielorientierter Artefakte
in der Eigenschaft, Unvorhergesehenes in Strukturvorschldgen betrachtbar
zu machen, wihrend fiir zielorientierte Artefakte zusitzlich eine Stabilitét
des Weges zu diesen Strukturvorschlidgen einforderbar wére. Die Sicher-
stellung dieser Stabilitit des Weges zum Strukturvorschlag liee sich gege-

70 In diesem Fall konnte sogar auf die nutzerseitige Interpretation verzichtet wer-

den.
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benenfalls als eine hoherstufige Art der Steuerung beziehungsweise Rege-
lung interpretieren, wobei die genauen Ausformulierungen dieser Perspek-
tive einen weiteren Ankniipfungspunkt zu der vorliegenden Arbeit darstel-
len. An dieser Stelle wird auf die Ausarbeitung zielorientierter MLA zu
Gunsten einer Konzentration auf neugieriges maschinelles Lernen verzich-
tet. Festgehalten werden soll jedoch, dass sowohl die Perspektive der trans-
klassischen Technik als auch diejenige der nichttrivialen Technik die Intui-
tion stirken, zielorientiertes maschinelles Lernen hoherstufig als klassische
Technik zu betrachten. Gleichwohl ist die Unterscheidung von nichttrivia-
ler Nichttrivialitit erster und zweiter Ordnung nicht mit der Unterscheidung
zwischen neugieriger und zielorientierter Technik gleichzusetzen. Die
zweite Perspektive beschreibt eine Eigenschaft des MLA selbst, wihrend
die erste immer auch ein Verhiltnis des Nutzers zur Technik im Blick hat.
Bayes'sches Lernen etwa kann neugierig sein, die Adaptionsregeln des Au-
toadaptionsprozesses sind jedoch meist fix. Eine heuristisch zu priifende
Annahme wire, dass dieses Zusammentreffen nicht typisch ist, da die
Adaptivitit der Vorstruktur die Komplexitit des MLA erhoht und die Vor-
hersehbarkeit der Strukturvorschldge senkt. Die zu priifende These wire,
dass wachsendes Hintergrundwissen beziiglich der Arbeitsweise des Auto-
adaptionsprozesses sowie der Herkunft und den Rahmenbedingungen der
Rohdaten den Nutzer dazu tendieren lassen, ein neugieriges MLA auf auto-
adaptiven Vorstrukturen basierend zu entwerfen.

Insgesamt wurde in dieser Abgrenzung von aktuellen technikphiloso-
phischen Perspektiven versucht zu identifizieren, in welchen Teilbereichen
von Technik maschinelles Lernen verortet werden kann. Ein Ziel dabei war
zu zeigen, mit welchen Arten von Technik sich maschinelles Lernen be-
sonders gut vergleichen lisst. Die Diskussion des Konzeptes von Selbstor-
ganisation betrifft nicht nur das maschinelle Lernen. Ein Ziel dieser Arbeit
ist es, die Diskussion maschinellen Lernens soweit zu prizisieren, dass sie
in Kontexten, die nicht nur maschinelles Lernen betreffen, als Quelle hilf-
reicher und sachlich korrekter Intuitionen und Beispiele fungieren kann.
Eine spiter noch weiter ausgefiihrte Vermutung ist in diesem Zusammen-
hang, dass die durch maschinelles Lernen exemplifizierte Form von Tech-
nik nicht nur in Teilbereichen der Informatik, sondern auch in Technikbe-
reichen, die aus den Nano-, Bio- und Neurowissenschaften resultieren, auf-
findbar ist. Die Vermutung, dass in anderen Technikbereichen Selbstorga-
nisationsprozesse im Sinne der hier beschriebenen Ansitze der neugierigen
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Technik zum Einsatz kommen, erscheint gerade fiir die Biotechnik beson-
ders plausibel und eine daran ankniipfende Forschung wirkt besonders aus-
sichtsreich. In der Nanotechnik hingegen werden vorwiegend Umgebungen
stimuliert und zu manipuliert, um eine Form von medialer Steuerung zu
etablieren (Wiegerling 2012) — aber auch hier ist die Diskussion neugieriger
Technik vielversprechend. Zusammengefasst besteht die These darin, dass
nicht nur der Begriff der zielorientierten Technik, sondern auch derjenige
der neugierigen Technik sich auf Kontexte jenseits des maschinellen Ler-
nens ausweiten lésst.

3.6 ERZEUGUNG VON WELT UND
MASCHINELLES LERNEN

Die vorausgegangene Betrachtung technikphilosophischer Entwiirfe diente
der Kldrung, wie eine Beschreibung von maschinellem Lernen gelingen
kann und welche Aspekte und Strukturmomente von MLA einer besonde-
ren Betrachtung bediirfen. Ankniipfungspunkte fiir eine Diskussion zielori-
entierter MLA wurden benannt und es wurde aufgezeigt, dass bei der prizi-
sen Aufarbeitung neugieriger MLA aus Sicht der Technikphilosophie mehr
Neuland betreten wird als bei der Beschéftigung mit den in der Praxis oft
stark mathematisch geprigten Optimierungsalgorithmen des zielorientierten
Lernens. Im Weiteren wird der Fokus dementsprechend speziell auf neugie-
rigem maschinellem Lernen und den resultierenden unvorhergesehenen
Strukturvorschligen liegen. Die erste Nutzung der Grundintuition, dass die
Rede von Welt im Kontext des maschinellen Lernens einen Mehrwert bie-
tet, fand in Abschnitt 3.4 statt und diente dazu, den Blick zu verbreitern um
zusitzliche Fragestellungen zu identifizieren. Die folgende Betrachtung ei-
nes zweiten Weltbegriffes hingegen soll die Analyse wieder fokussieren".
Die Absicht hinter der folgenden Betrachtung der Modellierungen in
Goodmans WAYS oF WORLDMAKING liegt insbesondere darin, die Rede von
Welttechnik vorzubereiten. Vor diesem Hintergrund ist von besonderem In-
teresse, dass Goodman mit den WELTVERSIONEN ein Konzept vorstellt, das

71 Die Verbreiterung des Blickes diente nicht nur der Gewinnung von Fragestel-
lungen und Ankniipfungspunkten, sondern auch der Nutzbarmachung technik-
philosophischer Entwiirfe, die zum Teil nicht explizit in Hinblick auf maschinel-

les Lernen formuliert wurden.
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unabhiéngig von maschinellem Lernen entwickelt und diskutiert wird, je-
doch grofe Parallelen dazu aufweist.

»[Modern philosophy] exchanged the structure of the world for the
structure of the mind, [...] exchanged the structure of the mind for
the structure of the concepts, and [...] proceeds to exchange the
structure of concepts for the structure of [..] perception.
[...] The movement is from unique truth and a world fixed and
found to a diversity of right and even conflicting versions or worlds
in the making.
(Goodman 1978, Vorwort S. »x<)

Attention usually focuses on versions that are literal, denotational,

and verbal. While that covers some [...] scientific [...] worldmak-

ing, it leaves out perceptual and pictorial versions and all figurative

and exemplificational means and all nonverbal media. [...] Such

worldmaking and such versions are my primary concern here;«
(Goodman 1978, S. 102)

Goodmans Begriff der Weltversion — als eine Menge von Operationen wie
Kompositionen oder Gewichtungen, durchgefiihrt in einem jeweils pragma-
tischen Interesse” — bezeichnet somit die verschiedenen Weisen erzeugte
Strukturen zu prisentieren, und Welt ist ein Ergebnis der Wahrnehmung
der Strukturen, die im Rahmen der Weltversionen prasentiert werden.

Die Trennung zwischen Welt und Weltversion bei Goodman ist eigent-
lich nicht strikt, da speziell Kiinstler die entsprechende Welt insgesamt ge-
schaffen haben konnen, wihrend in den anderen Fillen eine mogliche Welt
erst durch die Weltversionen fiir das Subjekt zu einer je wirklichen Welt
wird” — unter jeweiligen pragmatischen Interessen. Allerdings ist der Fall
des Kiinstlers fiir die Betrachtung von MLA nicht von Bedeutung, wie etwa
in der Diskussion des gestifteten Worumwillen dargestellt wurde.

72 Auf die Frage inwieweit dieses pragmatische Interesse ein Problem darstellt,
wird im Weiteren noch eingegangen.

73 Innerhalb von Weltversionen kdnnen durchaus Widerstanderfahrungen auftreten
und es hidngt von der Weltversion ab welche Art von Widerstidndlichkeit einer

Realitit auftreten kann. Entsprechend gibt es bei Goodman nicht eine Realitét.



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

3.6 ERZEUGUNG VON WELT UND MASCHINELLES LERNEN | 257

Insgesamt wird in der nachfolgenden Betrachtung diskutiert, ob und wie
neugierige Artefakte beziehungsweise Strukturvorschlige Menschen bei
der Erstellung von Weltbeziigen, wie Goodman sie in Ways of Worldma-
king entwirft, unterstiitzen konnen. Die Analyse der Moglichkeiten und
Wege, wie MLA den Menschen unterstiitzen konnen, basiert auf derselben
Frage, die auch Goodmans Ausarbeitung zugrunde liegt.

»We face the question how worlds are made, tested, and known.
(Goodman 1978, S. 7)

My approach is [...] an analytic study of types and functions of
symbols and symbol systems. «
(Goodman 1978, S. 5)

Die Erstellung von Strukturvorschldgen, die SYMBOLISCHE SYSTEME dar-
stellen, ist entsprechend Teil von Goodmans Analyse und auch die Betrach-
tung von subsymbolischen Strukturvorschldgen oder einer subsymbolischen
Vorstruktur stellt kein prinzipielles Problem dar. Generell kann jeder Auto-
adaptionsprozess, das heilt jede Form der Raffinierung von Rohdaten zur
Erstellung von Strukturvorschldgen, ohne Schwierigkeiten im Rahmen von
Goodmans Uberlegungen mitbetrachtet und analysiert werden. Die Frage,
ob und in welcher Hinsicht die an den Menschen tibermittelten Strukturvor-
schldge diesen bei der Welterzeugung im Sinne von Worldmaking unter-
stiitzen konnen, kann entsprechend aus der Goodman'schen Perspektive
sinnvoll gestellt werden. Vorweg sei jedoch festgehalten, dass Strukturvor-
schlidge weniger als eine Unterstiitzung fiir den Prozess gedacht werden sol-
len, iiber Weltversionen Wirklichkeit prasentabel und wahrnehmbar zu ma-
chen. Stattdessen besteht die These darin, dass Strukturvorschlidge nichtin-
tentionale Weltversionen EXEMPLIFIZIEREN, bei deren Erstellung kompo-
niert, dekomponiert und gewichtet wird — wie im nachfolgenden Abschnitt
tiber Weisen der Welterzeugung noch detaillierter dargestellt wird. Der we-
sentliche Unterschied zwischen neugierigen Strukturvorschligen und den
Goodman'schen Weltversionen besteht darin, dass fiir ihn jede Erzeugung
einer Weltversion einem bestimmten Interesse verpflichtet ist, das dazu
fiihrt, dass gerade so und nicht anders komponiert, dekomponiert oder ge-
wichtet wird. Dieser Unterschied ist wesentlich, insofern er darstellt, dass
eine Parallele zu Goodmans Analysen zwar konstruktiv ist, jedoch nicht zu
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eng gesehen werden kann, da die Weltversionen die Anerkennung einer
pragmatischen Basis voraussetzen und sich daraus bilden. Gleichzeitig ver-
ringert sich die Brisanz dieses Unterschiedes, wenn explizit mitgedacht
wird, dass maschinell lernende Artefakte an sich noch keine Weltbeziige
oder gar Welten generieren, sondern dass erst der Mensch die dafiir not-
wendige Interpretation vornimmt und die Strukturvorschlige anerkennen
oder ablehnen kann. Dies kann man mit Goodman sehr konstruktiv disku-
tieren, insbesondere kann an die Idee einer nichtintentionalen EXEMPLIFI-
KATION mittels der Analysen Goodmans sehr gut angekniipft werden. So
kann davon gesprochen werden, dass eine prisentierte Struktur diejenigen
Regeln exemplifiziert’, denen die Weltversionen bei ihrer Herstellungsleis-
tung — bei ihrem Making — verpflichtet sind”. Konkret formuliert Goodman
die folgende Definition: Exemplifikation ist eine »Subrelation der KON-
VERSEN® der Denotation« (Goodman 1997, S. 65). In der modernen klassi-
schen Semantik ist eine DENOTATION in der allgemeinsten Bestimmung ei-
ne Funktion, die einem Ausdruck eine bestimmte Menge von Argumenten
— im Sinne von Variablen — zuordnet, fiir die der Ausdruck wahr ist. Hier
konnen beispielsweise Sitze oder Begriffe als Argumente auftreten. Ent-
sprechend ordnet eine Exemplifikation als die UMKEHRFUNKTION den Ar-
gumenten jeweils Ausdriicke zu, die in Zusammenhang oder im Kontext
der Argumente wahr sind. Hierbei ist zu beachten, dass die Exemplifikation
eine Subrelation der Umkehrfunktion ist, das heiBt, es wird durch ein Ar-
gument nur ein solcher Ausdruck exemplifiziert. Dennoch kann man mittels
dieser Subrelation die Denotationsfunktionen lernen. Es ist moglich von ei-
ner prisentierten Struktur nach und nach das Puzzle von Regeln”’ zusam-
menzusetzen unter denen die Welt-Elemente sortiert werden. Das heif3t, so
wie eine Exemplifikation diejenige einer Denotationsfunktion ist, so kann
man sagen, dass eine préisentierte Struktur eine Weltversion exemplifiziert.
Ein Beispiel fiir die Anerkennung beziehungsweise Ablehnung von Struk-

74 Die pragmatischen Regeln bzw. Relevanzregeln wie Gewichtung oder Dekom-
position.

75 Dies wird von Goodman in Weisen der Welterzeugung, aber insbesondere auch
prominent in Sprachen der Kunst eingefiihrt beziehungsweise diskutiert.

76 Im Sinne einer Umkehrfunktion.

77 Die Regel in Goodmans Sprache der Kunst ist eine Denotationsregel, es konnen

jedoch auch andere Regeln betrachtet werden.
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turvorschldgen und fiir die Exemplifikation als das Vorfiihren des Zutref-
fens einer Regel in einem Fall ist die von Goodman beschriebene Rolle des
Wissenschaftlers bei der Beobachtung von Messwerten. Hier zeigt sich eine
interessante Schnittmenge mit der Funktionalitit eines Autoadaptions-
prozesses.

»[The scientist] looks to the multifaceted and irregular results of

observations for little more than suggestions of overall structures

and significant generalizations. He seeks system, simplicity, scope;

and when satisfied on these scores he tailors truth to fit [...]. We

have seen [...] that worlds are made [...] also by what is exempli-

fied and expressed — by what is shown as well as by what is said.«
(Goodman 1978, S. 18)

Gerade Naturwissenschaftler zeigen bei Messungen einen interessanten
Umgang mit hochgradig ungewohnlichen Versuchsergebnissen. Einerseits
konnen solche Werte auler Acht gelassen werden, indem sie als Messfehler
oder Ausreiller betrachtet werden. In diesem Fall halten die Wissenschaftler
an der bisherigen Modellierung fest. Die Forscher konnen aber auch umge-
kehrt ihr Modell auBler Acht lassen, indem sie die Ausrei3er als Indiz wer-
ten, dass die Modellierung in einer spezifischen Hinsicht systematisch in-
korrekt ist. Das heif3t, wenn ein Interesse daran besteht, eine bisher bewihr-
te Schlussfolgerung beizubehalten, werden Messwerte als Ausreifier ver-
worfen. Wenn das Interesse der Forscher sich hingegen auf die widerspre-
chenden Ergebnisse richtet, verwerfen die Wissenschaftler die bisherigen
Algorithmen, sprich die Funktionsgefiige unter denen die entsprechenden
Modelle etabliert wurden. Diese Abwigung diskutiert Goodman unter dem
Tite] UBERLEGUNGSGLEICHGEWICHT (Goodman 1951). Er betont, dass die
Entscheidung, wie in derartigen Fillen verfahren wird, nicht realistisch be-
griindbar ist, das heiflt, nicht unter Verweis auf eine dufere Welt. Der Ein-
satz von maschinellem Lernen lésst sich als eine Auslagerung von Teilen
der Beobachtung modellieren, bei der anstelle eines menschlichen Be-
obachters ein maschinell lernendes Artefakt aktiv ist und die Strukturvor-
schldge anschlieend auf die im obigen Zitat von Goodman genannte Weise
von den Nutzern aufgenommen werden.

Genau wie bei Goodman wird auch in der Diskussion des maschinellen
Lernens keine vollstindige Antwort auf die Frage nach der Wahrheit oder
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iberhaupt der Qualitéit der entstandenen Welt benotigt. Das Ziel der Aufar-
beitung von Goodmans Perspektive liegt darin, die denkbaren Ansatzpunk-
te einer technischen Unterstiitzung bei der Welterzeugung zu benennen und
in Bezug auf MLA zu diskutieren. Entsprechend wird Goodmans Vorhaben
einer Kritik der Welterzeugung (Goodman 1978, S. 94) hier nur in Ansét-
zen relevant. Der Fokus wird vielmehr darauf liegen, iiberzeugend darzule-
gen, dass maschinell lernende Artefakte technische Unterstiitzung bei der
Welterzeugung anbieten — dariiber hinaus gehende Fragen bieten sich als
Ankniipfungspunkte fiir weitere Projekte an.

3.6.1 Parallelen des maschinellen Lernens zur Kunst

Die Moglichkeit eines Vergleichs zwischen Strukturvorschligen und
Kunstwerken wurde in der Abgrenzung des maschinellen Lernens von der
Informationstechnik und vom Begriff der Reprisentation, sowie bei der ers-
ten Betrachtung des Weltbegriffes bereits angedeutet’®. Diese Betrachtung
wird nachfolgend noch etwas ausgebaut, da Kunst auch in der Analyse
Goodmans thematisiert wird und dort ein wesentliches Hilfsmittel fiir den
Erkenntnisgewinn darstellt.

»[...] a major thesis of this book is that the arts must be taken no
less serious than the sciences as modes of advancement of the un-
derstanding [...].«

(Goodman 1978, S. 102)

Goodman begriindet zu Beginn seiner Analyse, dass Kunst der aufnehmen-
den Person eine Moglichkeit bietet, die eigene Mustererkennung von auflen
inspirieren zu lassen. Goodman stellt die These aus, dass im Kern alle
Kunstwerke METAPHORISCHE EXEMPLIFIKATIONEN sind. Ein Beispiel ist die
Aussage, dass Beethovens Trauermarsch grau klingt. Buchstéblich gesehen
handelt es sich hierbei um einen unsinnigen Satz, weil ein Kategorienfehler
vorliegt. Goodman wiirde sagen, dass hier zunichst einmal eine Exemplifi-
kation von grau stattfindet. Das heifit, die Zuhérenden werden an die Deno-
tationsfunktion von grau erinnert — etwa Nebel, November oder Traurigkeit

78 Weiter wurde mit (Brown et al. 2007) ein Beispiel genannt, in dem maschinelles

Lernen unmittelbar als Kunst eingesetzt wurde.
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— aber in einem anderen Definitionsbereich. Entsprechend ist die Exempli-
fikation in diesem Fall metaphorisch. Es werden als Subrelation bestimmte
Subeigenschaften oder Subpridikate von >grau< exemplifiziert, die eigent-
lich in einem ganz anderen Definitionsbereich — ndmlich dem Farbenspekt-
rum — in Anschlag gebracht werden, aber in diesem Fall auf den musikali-
schen Bereich riickiibertragen werden. Das heifit, Kunstwerke fithren das
Funktionieren von Regeln in einem neuen beziehungsweise ungewohnten
Definitionsbereich vor und auf Basis dieser Vorfithrung sehen die Betrach-
ter ihren Definitionsbereich mit anderen Augen oder unter zusétzlichen Ge-
sichtspunkten. Thnen fallen Strukturen auf, die sie bei buchstéiblicher Rede
in ihrem Definitionsbereich nicht vorgefunden hitten”.

»The notational system [of two musical performances of the same
work] distinguishes constitutive from contingent features, thus pick-
ing out the performance-kinds that count as works [...] >now I can
go¢, in Wittgenstein's sense, when I have found a familiar pattern,
or a tolerable variation of one, that fits and goes beyond the cases
given.«

(Goodman 1978, S. 10)

Diese Eigenschaft beschreibt genau dasjenige, was maschinelles Lernen fiir
den Nutzer leisten soll. Goodmans Darstellung lédsst sich direkt auf einen
Autoadaptionsprozess iibertragen, der ausgehend von Trainingsdaten Struk-
turvorschlidge erarbeitet. Neugieriges maschinelles Lernen kann Muster in
einer Auffithrung eines musikalischen Werkes auch dann noch identifizie-
ren, wenn die zugrunde liegenden musikalischen Werke im Vorhinein nicht
bekannt sind. In der bisherigen Analyse wurde ausgearbeitet, dass neugierig
lernende Artefakte Strukturvorschlidge genannte Systeme von Beschreibun-
gen entwerfen, die vom Nutzer interpretiert werden, um den Rohdaten ei-

79 Natiirlich konnen die Strukturen, die in Kunstwerken prisentiert werden — und
auf deren Basis die Subjekte Welten erzeugen — zu anderen Weltversionen in ei-
nen Bezug gesetzt werden, den Goodman dann metaphorisch — denn der Begriff
Metapher ist selbst eine Metapher — das heiBt, auf Ubertragungen basierend re-
konstruiert. Goodman sagt dabei explizit, dass er keine Theorie liefern kann,
warum in manchen Fillen eine Ubertragung stattfindet und in manchen Fllen

nicht.
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nen Referenzrahmen geben zu konnen. Jeder Strukturvorschlag stellt eine
Systematik der Beschreibung der Rohdaten dar. Die Bedeutung dieser Art
von Beschreibungssystematiken betont Goodman explizit, wobei er sich auf
die Werke von Kiinstlern konzentriert und diskutiert, inwiefern diese Wer-
ke Strukturvorschlige darstellen, die in Kombination mit individuellen per-
sonlichen Hintergriinden eine grole Vielfalt an Interpretationen
ermoglichen.

»Frames of reference, though, seem to belong less to what is de-
scribed than to systems of description [...]. Much more striking is
the vast variety of versions and visions in the several sciences, in
the works of different painters and writers and in our perceptions as
informed by these, by circumstances, and by our own insights, in-
terests, and past experiences.«

(Goodman 1978, S. 2f)

Die hier von Goodman betrachtete Wirkung von Kunst auf die Welterzeu-
gung lésst sich gut auf den Einsatz von neugierigen MLA {iibertragen — auch
diese lassen in der Wahrnehmung der Nutzer in Zusammenwirkung mit de-
ren eigenen Einsichten, Interessen und Erfahrungen Neues entstehen. Die
Parallele zwischen Strukturvorschligen und Kunstwerken wird im Folgen-
den in der Diskussion des Weighting noch einmal aufgegriffen, jedoch
nicht wesentlich weiterentwickelt und stellt damit einen moglichen An-
kniipfungspunkt an diese Arbeit und eine offene Frage dar.

Unabhingig davon lésst sich jedoch festhalten, dass Goodmans Argu-
mentation in Hinblick auf Werke der Kunst und deren Auswirkung auf den
Menschen eine vergleichbare Nutzung seines Weltbegriffs in Hinblick auf
das maschinelle Lernen und das Verhéltnis zwischen Strukturvorschligen
und Menschen durchfiihrbar und sinnvoll erscheinen lisst. Diese Ubertrag-
barkeit der Rolle, die Goodman den kiinstlerischen Werken zuschreibt, auf
die Strukturvorschldge maschinellen Lernens wird im Weiteren anhand der
von ihm exemplarisch dargestellten Weisen der Welterzeugung weiter aus-
gearbeitet.
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3.6.2 Weisen der Welterzeugung

Das Ziel dieser Aufarbeitung von Goodmans Perspektive liegt wie be-
schrieben darin, die denkbaren Ansatzpunkte einer technischen Unterstiit-
zung bei der Welterzeugung zu benennen und in Bezug auf MLA zu disku-
tieren. Wie bereits dargestellt, muss hierbei beriicksichtigt werden, dass bei
Goodman die Weltversionen — als prisentierte Strukturvorschldge iiber die
sich Subjekte Bilder von der Welt machen — Ergebnisse von Interpretatio-
nen sind, die unter pragmatischen Regeln stehen. Dies steht im Kontrast zu
den durch MLA prisentierten Strukturvorschlédgen, die allererst interpretiert
werden miissen. Wesentlich ist, dass die Strukturvorschlidge der MLA Aus-
gangspunkte der Interpretation durch die Subjekte sind, weil sie selber kei-
ne pragmatische Basis haben. Das Verhiltnis der Subjekte zu den von ihnen
betrachteten Weltversionen ist in dieser Hinsicht bei Goodman ein anderes
als in dieser Betrachtung von MLA. Goodman betont jedoch, dass inner-
halb der Weltversionen die duflere Realitdt durchaus widerstindig sein
kann. Dies korrespondiert mit der hier vertretenen These, dass maschinell
lernende Artefakte an sich noch keine Weltbeziige oder gar Welten generie-
ren und dass erst der Mensch die dafiir notwendige Interpretation vor-
nimmt. In der Goodman'schen Perspektive generieren die Weltversionen
durchaus eine Welt, weil das herauskommt, was vorher schon investiert
wurde — eben die pragmatische Basis. Genau das findet aber bei den MLAs
nicht statt, das heilt, die Subjekte miissen nachtriglich zu den Weltversio-
nen in ein Verhiltnis treten. Dieses explizite in-ein-Verhiltnis-treten-zu
findet fiir Goodman nur im Bereich der Kunst statt®’, was aber nicht aus-
schlieBt, dass auch ein Auftreten in einem Bereich wie den MLA moglich
ist. Weiter wurde im Vorangegangenen das Konzept der Exemplifikation
aus Sprachen der Kunst angefiihrt, um zu zeigen, dass im Kontext der MLA
etwas Vergleichbares in einem grofleren Maflstab geschieht. All dies be-

80 Weil in Abhédngigkeit zu diesem in-ein-Verhéltnis-treten zu in Kunstwerken pra-
sentierten Weltversionen die metaphorische Ubertragung auf die eigene Welt-
version stattfindet, die dann bereichert oder verdndert wird — zum Beispiel durch
die Uberraschung, die sich einstellt, wenn ein Dichter einen Menschen als Lowe
bezeichnet oder wenn Beethovens Trauermarsch einen Eindruck von grau evo-

ziert.
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riicksichtigend werden im Weiteren verschiedene Weisen der Welterzeu-
gung im Kontext maschinellen Lernens genauer betrachtet.

Einige der wichtigsten Weisen von Welterzeugung werden von Good-
man konkret thematisiert und als Konstruktionsvorginge beschrieben.

»Whatever else may be said of these modes of organization, they
are not >found in the world« but build into a world. Ordering, as
well as composition and decomposition and weighting of wholes
and kinds, participate in worldmaking. «

(Goodman 1978, S. 14)

Diese aktive Konstruktion stellt einen Prozess dar, der von maschinellem
Lernen technisch unterstiitzt werden kann, weil maschinelles Lernen zum
Beispiel Kompositionen, Dekompositionen und Gewichtungen als Struk-
turvorschldge prisentiert — als Ergebnisse, die anerkannt oder abgelehnt
werden konnen. Goodmans These, dass das Vorliegen eines solchen Kon-
struktionsprozesses nicht fraglich ist, erhoht dabei die Relevanz der Analy-
se der Moglichkeiten einer technischen Unterstiitzung eben jenes Konstruk-
tionsprozesses. Die weitere Analyse dieser Moglichkeiten wird demnach
kompakt anhand der von Goodman genannten Beispiele fiir Weisen der
Welterzeugung erfolgen.

(a) Composition and Decomposition

Das erste Beispiel Goodmans fiir eine Weise der Welterzeugung beschreibt
die Erstellung und Auflésung von Klassen beziehungsweise Klassifizierun-
gen.

»(a) Composition and Decomposition

Much [...] worldmaking consists of [...] dividing into part [...], an-
alyzing complexes into component features, drawing distinctions;
on the other hand, of composing wholes and kinds out of parts [...],
combining features into complexes, and making connections. Such
composition or decomposition is normally effected or assisted or
consolidated by the application of labels [...].«

(Goodman 1978, S. 7)
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Diese Vorgehensweise zeichnet sehr viele maschinelle Autoadaptionspro-
zesse aus und ist insbesondere zentraler Bestandteil aller Autoadaptions-
prozesse, die einen Klassifikator erzeugen sollen. Goodman setzt hier nicht
zwingend voraus, dass die Ausgangsbasis der Komposition und Dekompo-
sition mit Hilfe von Messungen geschaffen werden muss, sondern auch der
Einsatz von Vorwissen ist mitgedacht. Demgegeniiber wird die Moglich-
keit, dass die Ausgangsbasis komplett neu geschaffen wird, zumindest im-
plizit verneint. Worldmaking wird als eine Art und Weise betrachtet, Welt-
versionen aus bereits bestehenden Weltversionen zu erzeugen®!. Das um-
schaffende Worldmaking als die Erzeugung von Welten wird bei Goodman
von einem erschaffenden World-Building, im Sinne einer Neuschopfung
von Welten, unterschieden.

»Worldmaking as we know it always starts from worlds already on
hand; the making is remaking.«
(Goodman 1978, S. 6)

Goodman geht zwar davon aus, dass noch weitere, vollig andere Weisen
der Welterzeugung moglich sind, die Frage nach der Moglichkeit einer Er-
schaffung einer prinzipiell neuen Welt wiirde er jedoch zumindest fiir Arte-
fakte eher verneinen. Eine technische Unterstiitzung wiirde sich entspre-
chend auf die umschaffende Welterzeugung konzentrieren und konnte zwar
auch ohne die Nutzung von MLA erfolgen, allerdings miisste jedes tech-
nisch unterstiitzende Artefakt, das auf Eingabedaten verzichtet, mit um-
fangreichem Vorwissen versorgt werden.

Die Rede von einer technischen Unterstiitzung des Welterzeugungspro-
zesses impliziert die Forderung, dass der Erzeugungsprozess sich aufteilen
lasst, so dass ein MLA einen Teilschritt iibernehmen kann. Dies korrespon-
diert mit der These, dass maschinell lernende Artefakte an sich noch keine
Weltbeziige oder gar Welten generieren und dass erst der Mensch die dafiir
notwendige Interpretation vornimmt. Der Teilschritt des MLA besteht in
der reinen Neuordnung oder Erstordnung von Rohdaten und reicht noch
nicht aus um einen Weltbezug zu erstellen. Dieser Punkt wird von Good-
man insofern explizit angesprochen, als er auf die Frage eingeht, ob die In-
terpretation von Strukturvorschldgen scheitern kann. Er betrachtet dabei die

81 Goodman unterscheidet nicht strikt zwischen Welten und Weltversionen.
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Frage, ob die reine Wahrnehmung eines Strukturvorschlages — beim Schei-
tern der Interpretation — auch nicht zu der Erzeugung eines Weltbezuges
fithren kann.

»We do not make a new world every time we take things apart or
put them together in another way; but worlds may differ in that not
everything belonging to one belongs to the other.«

(Goodman 1978, S. 8)

Sogar die Uberanpassung an Rohdaten als ein Scheitern daran, eine hilfrei-
che Anzahl von Kategorien zu erstellen, wird von Goodman implizit er-
wihnt.

»A world may be unmanageably heterogeneous or unbearably mo-
notonous according to how events are sorted into kinds.«
(Goodman 1978, S. 9)

Insgesamt werden Komposition und Dekomposition als Weisen der Welter-
zeugung im maschinellen Lernen umfassend abgebildet.

(b) Weighting

Das zweite Beispiel Goodmans fiir eine Weise der Welterzeugung be-
schreibt die Art wie Klassen in ihrer Bedeutung oder Wichtigkeit bewertet
werden.

» [(b) Weighting]
What counts as emphasis, of course, is departure from the relative
prominence accorded to the several features in the current world of
our everyday seeing. [...] These differences in emphasis, too,
amount to a difference in relevant kinds recognized.«

(Goodman 1978, S. 11)

Zwar erlaubt maschinelles Lernen unterschiedliche Wahrnehmungen von
Rohdaten, Relevanzbestimmungen jedoch finden im Autoadaptionsprozess
selbst nicht statt, sondern sind diesem vor- oder nachgelagert. Unterschied-
liche Bestimmungen der Relevanz von Gruppen von Rohdaten konnen
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durch neugieriges Lernen ermoglicht, aber nicht erzeugt werden. Diese
Bestimmungen basieren auf den ebenfalls von Goodman erwéhnten Interes-
sen der Nutzer, die wiederum Teil des Hintergrundwissens sind, das beno-
tigt wird, um neugierig entstandene Strukturvorschlidge betrachten oder eine
zielorientierte Lernstrategie entwickeln zu konnen.

Unabhingig von den Bestimmungen der Relevanz lésst sich an dieser
Weise der Welterzeugung gut der Hauptunterschied zwischen Goodmans
Rede von KUNST und der Diskussion des maschinellen Lernens erkennen.

»The distinction between saying or representing on the one hand

and showing or exemplifying on the other becomes even more evi-

dent in the case of abstract painting and music and dance [...].
(Goodman 1978, S. 12)

[...] mere possession of a property does not amount to exemplifica-
tion [and] exemplification involves reference by what possesses to
the property possessed [...].«

(Goodman 1978, S. 32)

Die Strukturvorschlige neugieriger Algorithmen werden nicht von Kiinst-
lern erstellt, sondern zeigen oder prisentieren nur etwas. Kiinstler hingegen
erstellen meist gerade keine groen Mengen anspruchsloser Werke mit dem
Wunsch, dass gegebenenfalls eines der Werke eine Verwend- oder Interpre-
tierbarkeit aufweisen moge. Von einem Kunstwerk wird erwartet, dass es
gewisse Eigenschaften exemplifiziert, dass es gezielt Eindriicke erweckt
und meist auch, dass diese Eindriicke vom Kiinstler im Vorfeld prognosti-
ziert und manipuliert werden. Der erwiinschte Effekt beim Betrachtenden
ist sowohl bei der Betrachtung eines Strukturvorschlages als auch der eines
Kunstwerkes die Entdeckung einer neuen Perspektive, allerdings unter-
scheidet der Prozess sich dennoch deutlich. Dieser Bruch zwischen Kunst
und maschinellem Lernen nimmt jedoch auch aus Goodmans Perspektive
der hier vorgenommenen Analyse maschinellen Lernens nicht ihre Rele-
vanz, da auch nichtreprisentative Werke denselben Zweck wie Exemplifi-
kationen iibernehmen konnen.

»Nondescriptive, nonrepresentational works nevertheless function

as symbols for features they possess either literally or metaphorical-
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ly. Serving as samples of, and thereby focusing attention upon, cer-

tain — often upon unnoticed or neglected — shared or shareable

forms, colors, feelings, such works induce reorganization of our ac-

customed world in accordance with these features, thus dividing

and combining erstwhile relevant kinds, adding and subtracting, ef-

fecting new discriminations and integrations, reordering priorities.«
(Goodman 1978, S. 105)

Dasselbe, was Werke fiir bekannte Zusammenhinge erreichen konnen, ge-
lingt mitunter mit Hilfe von maschinell lernenden Artefakten fiir ungreifba-
re Rohdaten, die keine Accustomed World darstellen. Die Algorithmen IN-
DUZIEREN entsprechend in der Wahrnehmung des Nutzers keine Re-
Organisation, sondern eine initiale Organisation. Allenfalls st6ft man auf
das bereits diskutierte Problem, dass eine technisch erstellte Transforma-
tionsfunktion je nach Begriffsbildung erst dann zu einem Sample wird,
wenn ein Nutzer sie als solche erkennt.

(c) Ordering

Das dritte Beispiel Goodmans fiir eine Weise der Welterzeugung beschreibt
die Art wie die Zusammenhinge zwischen Klassen von Rohdaten beschrie-
ben werden konnen.

»[(c) Ordering]
Much as the nature of shapes changes under different geometries, so
do perceived patterns change under different orderings; [...] All
measurement [...] is based upon order. Indeed only through suitable
arrangements and groupings can we handle vast quantities of mate-
rial perceptually or cognitively.«

(Goodman 1978, S. 13f)

Dieses Beispiel ist insbesondere fiir Data Mining von Interesse, bei dem die
Rohdaten meist nicht klassifiziert werden sollen, sondern nach Abhéngig-
keiten gesucht wird. Wahrend in den bisherigen beiden Beispielen fiir Wei-
sen von Welterzeugung Klassifizierungen von Rohdaten im Fokus standen,
sind hier alle Rohdaten von gleicher Bedeutung. Dies ist etwa dann der
Fall, wenn Verkaufsdaten betrachtet werden und jeder Verkaufsvorgang
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von gleicher Bedeutung ist. Zwar sind die Fragen nach unterschiedlichen
Klassen und die nach Ordnungen — und damit nach in einer Struktur ver-
bundenen Daten — verwandt, aber die Fragestellungen haben eine ausrei-
chend unterschiedliche Ausrichtung, um eine gesonderte Erwihnung zu
rechtfertigen.

(d) Deletion and Supplementation

Diese Weise der Welterzeugung legt den Fokus darauf, dass Menschen bei
der Erzeugung von Weltbeziigen die tatséchlich zugénglichen Datengrund-
lagen verdndern, indem sie vorliegende Rohdaten ignorieren oder unvoll-
stindige Daten nach eigenem Gutdiinken ergidnzen. Sowohl das Konzept
der Auslassungen als auch das der Erginzung lassen sich ohne Weiteres
technisch realisieren. Eine Ergénzung entspricht etwa — iibertragen auf ziel-
orientiertes maschinelles Lernen — Extrapolations- und Interpolationspro-
zessen, bei denen eine unzureichende Datenbasis mit Hilfe von vorgegebe-
nen mathematischen Funktionen erweitert wird. Auslassungen treten so-
wohl im Kontext von neugierigem als auch von zielorientiertem Lernen auf
und entsprechen beispielsweise der gezielten Vernachlidssigung von Rohda-
ten oder von Vorwissen. Diese Vorgehensweise wird, wie im ersten Haupt-
teil beschrieben, vor allem bei der Bekiimpfung von Uberanpassungen ein-
gesetzt, etwa bei der Stutzung von Entscheidungsbdumen. Derartige Mal3-
nahmen gegen Uberanpassung sind auch im Rahmen einer technischen Un-
terstiitzung bei der Erzeugung von Weltbeziigen vergleichsweise unkritisch
und sinnvoll, da Nutzer es aus vielen Kontexten gewohnt sind, mit Konzep-
tualisierungen und Modellierungen umzugehen, die nicht jedes Detail kor-
rekt darstellen oder die auf mitunter sehr groben Annahmen beruhen.

(e) Deformation

Dieses letzte Beispiel fiir eine Weise der Welterzeugung beschreibt den
Umstand, dass entstandene Weltbeziige nachtriglich gezielt umgeformt
werden. Diese Vorgehensweise wird technisch im Rahmen des maschinel-
len Lernens ebenfalls realisiert, indem Strukturvorschlige entwickelt wer-
den, die nicht den gegebenen Rohdaten entsprechen. Dies kann beispiels-
weise sinnvoll sein, wenn angenommen wird, dass ein Rauschen vorliegt
und die Eingabedaten entsprechend unzuverldssig sind oder wenn ein sys-
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tematischer Fehler des Autoadaptionsprozesses ausgeglichen werden soll.
Umformungen von Weltbeziigen konnen zielorientiert unterstiitzt werden,
indem Rohdaten systematisch uminterpretiert werden, um etwa einen Bias
in der Messtechnik oder der Vorstruktur auszugleichen. Alternativ kann die
Umformung neugierig unterstiitzt werden, indem zur Reduzierung der
Uberanpassung des resultierenden Strukturvorschlages kleine, unsystemati-
sche Abwandlungen in die Daten eingebaut werden. In der Praxis sind bei-
de Varianten der technischen Unterstiitzung iiblich, um dem Nutzer die
Entscheidung zu erleichtern, wie stark Rohdaten abgewandelt werden miis-
sen, damit die aus den Strukturvorschligen gezogenen Erkenntnisse eine
iiber die konkret vorliegenden Rohdaten hinausgehende Aussagekraft ha-
ben. Insgesamt ist eine technische Unterstiitzung des Menschen durch MLA
auch bei Umformungen als Weise der Welterzeugung ohne grofere
Schwierigkeiten moglich.

Die Bedeutung technischer Unterstiitzung der
Welterzeugung

Im Vorherigen wurde dargelegt, dass maschinelles Lernen den Menschen
bei der Welterzeugung technisch unterstiitzen kann, indem Strukturen pré-
sentiert werden, die nach einer Interpretation eine Weltversion exemplifi-
zieren. Strukturvorschlidge dieser Art werden bei Goodman implizit mitge-
dacht und zugelassen.

»We saw earlier that works or other symbols that do not declare or
describe or represent anything, literally or metaphorically, or even
purport to denote anything, may present worlds by exemplifica-
tion.«

(Goodman 1978, S. 133)

Diese Formulierung ldsst zunédchst die Moglichkeit offen, dass Strukturvor-
schldge Exemplifikationen darstellen miissen, um in Goodmans Perspektive
zuldssig zu sein. Dies kann jedoch relativiert werden, da die Notwendigkeit,
einen Strukturvorschlag interpretieren zu miissen, von Goodman explizit
mitgedacht und in seine Perspektive integriert ist.
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»Thus some samples and the nonverbal labels or features exempli-
fied by or projectible from them may, unlike evidence statements
and hypotheses, belong to symbol systems that are neither denota-
tional nor articulate.«

(Goodman 1978, S. 136)

Die nichste Frage ist, ob es sich bei der Unterstiitzung um einen relevanten
Beitrag handelt. Goodman selbst duBert sich zum Gewinn von Wissen und

Verstindnis wie folgt.

»An increase in acuity of insight or in range of comprehension, ra-
ther than a change in belief, occurs when we [...] study [...] until
we see or hear or grasp features and structures we could not discern
before. Such growth in knowledge is not by formation or fixation or
belief but by the advancement of understanding [...]. Recognizing
patterns is very much a matter of inventing and imposing them.
Comprehension and creation go on together.«

(Goodman 1978, S. 21f)

Die hier beschriebene Féhigkeit, unvorhergesehene Strukturen erkennen zu
konnen, profitiert direkt von Strukturvorschldgen, wie sie von MLA erstellt
werden konnen. Wie bereits ausfiihrlich dargestellt, entwickeln neugierige
MLA ihr Strukturvorschlige unabhingig von Nutzern und Entwicklern,
wihrend zielorientierte MLA zumindest in Teilen unabhéngig vom Nutzer
unvorhergesehene Strukturen entdecken oder entwickeln konnen. Das be-
deutet, autoadaptive Artefakte konnen eine zentrale Aufgabe in dem von
Goodman skizzierten Prozess der Gewinnung von Verstidndnis und Wissen
tibernehmen. Gerade diese Aufgabe stellt anderenfalls einen der wesent-
lichsten Engpisse in kreativen Prozessen dar.

»The perception of any pattern not fitting the structure of the search
often takes great trouble.«
(Goodman 1978, S. 40)

Vor allem neugierige MLA sind der Lage, unvoreingenommen und auto-
nom zu beobachten. Die Aufgabe, die Struktur der Suche von den Sucher-
gebnissen zu trennen, kann an die Informatik tiberantwortet werden und ein
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dort entwickelter Losungsansatz liegt im neugieren maschinellen Lernen.
So ist es moglich, die Suche nach Strukturen von der Interpretation der
Strukturen zu trennen und beide Schritte getrennt zu analysieren und gege-
benenfalls zu verbessern. Goodman selbst argumentiert ebenfalls dafiir,
dass zufillige und damit nicht vom Menschen verursachte Effekte dies leis-
ten konnen.

»Nothing here is incompatible with the familiar fact that interesting
qualities are sometimes revealed through the juxtaposition of works
in a mixed anthology, exhibition, or concert, or even a storeroom
jumble.«

(Goodman 1978, S. 39)

Das heifit, die Konstruktion eines technischen Hilfsmittels zur Unterstiit-
zung der neugierigen Suche nach unvorhergesehenen Strukturen ist aus
Goodmans Perspektive durchaus denkbar. Weiter dhnelt seine Beschrei-
bung menschlichen Sehens der Beschreibung eines Autoadaptions-
prozesses.

»The visual system drives toward uniformity and continuity, con-

strained by its anatomy and physiology, and influenced by what it

has seen and done before, but improvising along the way.«
(Goodman 1978, S. 79)

Diese Vorgehensweise findet sich auch bei den Ansétzen des maschinellen
Lernens — wenngleich die Fahigkeit zur Improvisation je nach Denkweise
nicht in Ginze durch technisch realisierte Autoadaptionsprozesse
abgebildet werden kann. Das bedeutet, maschinelles Lernen ist als
technische Unterstiitzung oder sogar Alternative zu einem menschlichen
Sinn beschreibbar. Weiter wird diese Unterstiitzung gerade nicht von
zielorientierten, an den Kontext angepassten MLA geleistet, die — etwa im
Rahmen einer Verkehrszeichenerkennung — bereits interpretierte Konzepte
ibermitteln, sondern von neugierigen MLA, die noch zu interpretierende
Eindriicke ermoglichen.
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Abgrenzung technischer Unterstiitzung von Kunst und
Wissenschaft

Nachdem {iberpriift wurde, ob die technische Unterstiitzung mittels MLA
einen relevanten Beitrag bei der Welterzeugung leisten kann, besteht der
letzte Schritt darin, diese Unterstiitzung innerhalb von Goodmans Perspek-
tive zu verorten. Goodman selbst nennt drei stark verwandte Zweige der
Welterzeugung: die Kunst, die Wissenschaft und die Wahrnehmung.

»[...] my insistence on the very continuity and unity, the very affin-
ity, of art and science and perception as branches of worldmaking.«
(Goodman 1978, S. 133)

Die Diskussion maschinellen Lernens im Kontext von Goodmans Perspek-
tive hat sich aufgrund der Schwerpunkte in dessen Argumentation vorwie-
gend am Zweig der Kunst orientiert, aber die technische Unterstiitzung
stellt wie bereits erwihnt keine eigene, der Kunst ebenbiirtige Moglichkeit
dar, Welt zu erzeugen. Stattdessen unterstiitzt maschinelles Lernen im
Rahmen einer typischen Anwendung — etwa im DATA MINING — die Wahr-
nehmung des Nutzers. Gelegentlich werden MLA auch zur Unterstiitzung
im wissenschaftlichen Kontext eingesetzt, wihrend ein Einsatz durch
Kiinstler (Brown et al. 2007) oder zur direkten Erstellung von Kunst
(Aguilar et Lipson 2008) nur selten auftritt. Goodmans Ausspruch iiber die
Verschrinkung der Zweige der Welterzeugung »Painting is a science of
which pictures are the experiment« (Goodman 1978, S. 139) ldsst sich ent-
sprechend umformulieren in den Ausspruch, dass das Beobachten eine
Wissenschaft ist, bei der Autoadaptionsprozesse die Experimente sind.
Uber diese Formulierung tauchen hier die Uberlegungen zur Abgrenzung
vom Begriff des EXPERIMENTES wieder auf und der Einsatz von MLA zu
Ermoglichung von Experimenten bietet sich als ein moglicher Ankniip-
fungspunkt an diese Diskussion an.

3.6.3 Angemessenheit von Strukturvorschlagen
Der letzte Aspekt von Goodmans Perspektive, der im Kontext des

maschinellen Lernens diskutiert werden soll, ist sein Umgang mit dem
Konzept der Wahrheit. Goodman schligt mit dem Begriff der An-
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gemessenheit ein Bewertungskriterium vor, das nicht auf einen direkten
Nutzen abzielt und auch fiir neugierig maschinell lernende Artefakte
Verwendung finden konnte.

Der Wahrheitsgehalt eines Strukturvorschlages konnte als dessen Uber-
einstimmung mit den Rohdaten verstanden werden. Eine solche Begriffs-
bildung wire jedoch nicht hilfreich, da solchermaflen wahre Strukturvor-
schlige sehr anfillig fiir eine Uberanpassung wiren. Eine derart bestimmte
Wabhrheit wire zwar erstrebenswert, aber es wire im Kontext des maschi-
nellen Lernens kein Absolutheitsanspruch mitgedacht. Rohdaten basieren
hiufig auf Messwerten, die ein Rauschen enthalten. Eine 98%-Wahrheit,
bei der der Strukturvorschlag in 98% der Fille mit den Rohdaten iiberein-
stimmt, wire insbesondere in Kontexten dieser Art deutlich hilfreicher als
eine 100%-Wahrheit. Die Ausdrucksfiahigkeit von 98%-wahren Struktur-
vorschldgen wire deutlich besser als diejenige von wahren Strukturvor-
schldigen und das entspricht nicht den Assoziationen, die der Begriff der
Wabhrheit wecken soll. Goodman fiihrt als Alternative zu Wahrheit die Be-
griffe der RICHTIGKEIT und der ANGEMESSENHEIT ein. Im Rahmen der Dis-
kussion und Suche des Fair Sample formuliert er seine Begriffsbildung zur
Angemessenheit von Kunstwerken folgendermaGen.

»In other words, rightness of design, color, harmonics — fairness of
a work as a sample of such features — is tested by our success in
discovering and applying what is exemplified. What counts as suc-
cess in achieving accord depends upon what our habits, progres-
sively modified in the face of new encounters and new proposals,
adopt as projectible kinds. A Mondrian design is right if projectible
to a pattern effective in seeing a world.«
(Goodman 1978, S. 137)

Die Angemessenheit von Strukturvorschlidgen basiert auf der Richtigkeit
der Vorstruktur und &duflert sich in der erfolgreichen Interpretation der
Strukturvorschlidge durch die Nutzer. Weiter kann neben der hier genannten
progressiven Weise der Modifizierung der Wahrnehmung auch eine kon-
servative Modifizierung gedacht werden, wenn keine neuen, sondern be-
reits bekannte Kontexte betrachtet werden (Weber 2010, S. 10). Im Falle
einer konservativen Modifizierung der Wahrnehmung werden die im jewei-
ligen Kontext herrschenden Konventionen vom entstehenden Strukturvor-
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schlag respektiert, wie es etwa in der zielorientierten Erstellung von Struk-
turvorschlidgen mittels einer Stiitzvektormethode der Fall ist. Generell wird
eine konservative Modifizierung eher mit Hilfe von mathematischer Opti-
mierung und zielorientiertem Lernen realisiert werden konnen, da vor allem
komplexe, mathematisch modellierte Kontexte die Einhaltung sehr vieler
Konventionen erfordern und erlauben. Solche Konventionen konnen neu-
gierigen MLA zwar mit Hilfe der Vorstruktur ebenfalls mitgegeben wer-
den, allerdings wird ein neugieriges MLA seine Vorstruktur gegebenenfalls
manipulieren oder an den entstandenen Strukturvorschligen Manipulatio-
nen durchfiihren, die zwar den Rohdaten, nicht aber den Vorgaben der Vor-
struktur entsprechen.

Insgesamt bietet die Rede von Angemessenheit und Richtigkeit eine
Moglichkeit, den Grad der Wiinschenswertheit einer Lernstrategie be-
schreiben und damit die Eignung fiir den jeweiligen Kontext einschitzen zu
konnen. Ein erwiinschter Strukturvorschlag wire ein angemessener Struk-
turvorschlag, da er sich interpretieren lidsst. Nutzer von neugierigen MLA
wiinschen sich dementsprechend angemessene, unvorhergesehene Struktur-
vorschldge, wihrend Nutzer zielorientierter MLA Wert auf die Richtigkeit
der Vorstruktur legen. Eine weitergehende Ausarbeitung der Begriffe der
Angemessenheit und Richtigkeit scheint vielversprechend und soll hier als
Ankniipfungspunkt fiir weitere Projekte festgehalten werden.

3.7 ZUSAMMENFUHRUNG DER ERGEBNISSE

Die wesentlichsten Ergebnisse der im Vorherigen durchgefiihrten Bestim-
mungen des zweiten Hauptteils lassen sich wie folgt zusammenfassen: Das
erste Ergebnis ist die Beschreibung maschineller Lernvorginge als Auto-
adaptionsprozesse, die sich als die Adaption einer Vorstruktur und eines
Strukturvorschlags modellieren lassen. Das zweite Ergebnis liegt im ver-
besserten Auflosungsvermogen und den priziseren Beschreibungsmoglich-
keiten, die sich aus der Unterscheidung von zielorientiertem und neugieri-
gem Lernen ergeben. Das dritte Ergebnis ist die Charakterisierung der aus
neugierigen Autoadaptionsprozessen gewonnenen Resultate als unvorher-
gesehene Strukturvorschlidge, die von einem nutzerseitigen Wunsch nach
Angemessenheit begleitet werden. Im Folgenden werden speziell die Un-
terscheidung zwischen neugierigem und zielorientiertem maschinellem
Lernen und die prézisierten Beschreibungsmoglichkeiten rekapituliert und



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

276 | NEUGIERIGE STRUKTURVORSCHLAGE IM MASCHINELLEN LERNEN

anschliefend genutzt, um das Konzept der Welttechnik zu entwickeln und
eine Moglichkeit des Zugangs zu Nichtwissen mittels MLA darzustellen.

Die sowohl bei neugierigem als auch bei zielorientiertem maschinellem
Lernen zum Einsatz kommenden Autoadaptionsprozesse konnten im Vor-
hergehenden als ein iterativer Prozess beschrieben werden, der gemil3 einer
speziellen Vorstruktur ablduft und einen Strukturvorschlag erstellt, der Ein-
gaben Ausgaben zuordnet. Die Vorstruktur umfasst und modelliert die
Rahmenbedingungen wie etwa im Vorfeld bereits bekanntes theoretisches
Hintergrundwissen. Diese Vorstrukturierungen konnen strikte Vorgaben
darstellen und dem Autoadaptionsprozess einen speziell festgelegten oder
standardisierten Ausgangszustand vorgeben. Alternativ konnen die Vor-
strukturierungen selbst wiederum stark autoadaptiv gestaltet werden. Die
Bedeutung der Vorstruktur ergibt sich daraus, dass ein maschinell lernendes
Artefakt nach dem Ende des Autoadaptionsprozesses zwar auf Eingabereize
auf eine beobachtbare und anhand von Testeingaben bewertbare Weise rea-
giert, dass jedoch eine Analyse, ob die Reaktionen auch in noch nicht getes-
teten Kontexten wunschgemif3 ausfallen wiirden, schwierig oder nahezu
unmoglich sein kann. In der Praxis ist es durchaus moglich, dass ein Arte-
fakt ausschlieBlich beziiglich der bereits erhaltenen Eingabereize wunsch-
gemil reagiert (Dwyer 2005; Stallkamp et al. 2011). Das heif3t, im Vorfeld
einer Nutzung solcher Artefakte muss hiufig analysiert werden, warum die
Artefakte so reagieren, wie sie reagieren. Diese Analyse dient insbesondere
dazu, ein Verstdndnis der jeweiligen Vorstrukturen zu schaffen. Dariiber
hinaus wurde in der Diskussion dargestellt, dass von MLA présentierte
Strukturen entweder schon bei der Festlegung der Vorstruktur als Repré-
sentationen gedacht werden, oder dass erst nach Abschluss des Autoadapti-
onsprozesses eine Interpretation der Strukturvorschlige durch den Men-
schen vorgenommen wird.

Zielorientierte Autoadaptionsprozesse wurden im Vorherigen als solche
bestimmt, die vorformulierte Probleme 16sen, indem sie klar definierte Zie-
le erreichen. Meist néhern sie sich ihren Zielen dabei gemil einem eben-
falls im Vorhinein definierten Qualitdtsmafstab. Die Bewertung mittels
dieses MafBstabes kann dabei Teil der Lernstrategie oder dem Autoadapti-
onsprozess nachgelagert sein. Ein Beispiel fiir eine auf ein Ziel ausgerichte-
te Problemlosung war die Suche nach moglichen Produktempfehlungen fiir



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

3.7 ZUSAMMENFUHRUNG DER ERGEBNISSE | 277

Kunden auf Basis von deren bisherigem Einkaufsverhalten®’. Solcherart
vorstrukturierte und optimierende maschinell lernende Artefakte konnten
als transklassische Technik identifiziert und als zielorientiertes maschinel-
les Lernen beschrieben werden.

»Die ehemals funktionsorientierte Technik wird, so die Forderung,
zu einer zielorientierten Technik, die auf einer adaptiv gewonnenen
Informationsbasis antizipatorisch die Problemlosungen vornimmt
und dabei koordinierend/vernetzend die Problemldsungen Dritter in
Rechnung stellt (»peer to peer«).«

(Hubig 2007, S. 47)

Eine zweite Variante maschinellen Lernens konnte bei MLA beobachtet
werden, deren Autoadaptionsvorgang neben einem systematischen auch ei-
nen signifikanten zufélligen Anteil enthielt. Diese zufilligen Anteile wer-
den erst im Nachhinein als Konzepte interpretiert beziehungsweise wahrge-
nommen. In jedem Fall lassen sie eine Analyse des Artefaktes schwierig er-
scheinen und fiir Artefakte wie nicht vorstrukturierte KNN, die einen gro-
Ben zufilligen Anteil aufweisen, ist eine Analyse nicht nur schwierig son-
dern fast ausgeschlossen. Solche Artefakte wurden als neugierig maschinell
lernende Artefakte bezeichnet. Die Stirke und Besonderheit von neugieri-
gen Autoadaptionsprozessen, die im Rahmen ihrer Vorstruktur nur wenige
Vorgaben erhalten haben, liegt in der Mdoglichkeit, ein entsprechendes Ar-
tefakt unvorhergesehene und damit vollig unbekannte Strukturvorschlige
suchen zu lassen. Derartige Artefakte ermdglichen nicht nur ein erweitertes
technisches Handeln, sondern erschliefen vollstindig neue Handlungsum-
felder, indem sie eine technische Form der Neugier realisieren. Die Hoff-
nung oder der Wunsch ist, dass der Nutzer sich in der Lage sieht, die ent-
standenen Strukturvorschlidge aufzunehmen, dass er von ihnen kreativ an-
geregt wird und selbst spontan eine Moglichkeit sieht, wie er das Ergebnis
in irgendeiner Art und Weise interpretieren kann. Eben gerade so, als wiir-
de die eigene Neugier zur Inspiration genutzt. Soll dies gelingen, benotigt
der Nutzer theoretisches oder heuristisches Wissen, um das Resultat des

82 Das Ziel ist hier sehr klar im monetidren Gewinn als Qualititsmallstab messbar
und die Griinde fiir das Kaufverhalten spielen fiir die Zielerreichung keinerlei
Rolle.
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Autoadaptionsprozesses iiberhaupt auf irgendeine Art und Weise weiter-
verarbeiten zu konnen. Allerdings kann hier nicht mehr von der Struktursu-
che als einem Zweck des Einsatzes eines maschinell lernenden Artefaktes
gesprochen werden. Bei der skizzierten ziellosen Nutzung kann der Nut-
zungswunsch nicht die Struktur des Autoadaptionsprozesses selbst betref-
fen, sondern er bezieht sich auf die Moglichkeiten der Interpretation des
Lernergebnisses. Entsprechend konnen in solchen Fillen beziiglich des Au-
toadaptionsprozesses beziehungsweise des Strukturvorschlages auch keine
Soll-Ist-Vergleiche angestellt werden — das Resultat kommt in jeder Hin-
sicht unerwartet und unvorhergesehen. Wie bereits diskutiert wurde, sind
Sachverhalte nur insofern Zwecke, als ihre Herbeifiihrbarkeit durch mogli-
che Mittel unterstellt werden kann (Hubig 2007, S. 231). Entsprechend
kann bei einem neugierigen Einsatz maschinellen Lernens allenfalls noch
von Wiinschen gesprochen werden. Im Rahmen eines solchen zwecklosen
Einsatzes von maschinell lernenden Artefakten kann ein Nutzer den Auto-
adaptionsprozess oder sein eigenes Verhalten entsprechend nicht auf Basis
der Nutzungswiinsche reflektieren. Neugierige MLA eignen sich aufgrund
ihres zufallsdhnlichen Vorgehens besonders fiir Einsatzgebiete, in denen
eine Vorstrukturierung komplex oder nicht gewollt ist. Diese Situation tritt
insbesondere bei der Arbeit mit riesigen Datenbanken unbekannter Struktur
auf und ein anschauliches Beispiel fiir die Relevanz beider Varianten ma-
schinellen Lernens findet sich in genau solch einer Anwendung®. Im Rah-
men des amerikanischen Prisidentschaftswahlkampfes 2012 wurde im poli-
tischen Kontext erstmalig in groem Maf3stab Data Mining eingesetzt. Die
Kampagne brachte systematisch und erfolgreich zielorientiertes Lernen
zum Einsatz, um von Experten bereits vermutete Zusammenhidnge zu
verifizieren.

»In late spring, the backroom number crunchers who powered Bar-
rack Obama's campaign to victory noticed that George Clooney had
an almost gravitational tug on West Coast females ages 40 to 49.
The women were far and away the single demographic group most

likely to hand over cash, for a chance to dine in Hollywood with

83 Zielorientiertes maschinelles Lernen tritt in so gut wie jedem Kontext auf, in
dem maschinelles Lernen eingesetzt wird, insbesondere auch bei der Analyse

riesiger Datenbanken.
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Clooney — and Obama. So as they did with all the other data col-
lected, stored and analyzed in the two-year drive for re-election,
Obama's top campaign aides decided to put this insight to use. They
sought out an East Coast celebrity who had similar appeal among
the same demographic, aiming to replicate the millions of dollars
produced by the Clooney context. >We were blessed with an over-
flowing menu of options, but we chose Sarah Jessica Parker,< ex-
plains a senior campaign adviser. And so the next Dinner with Bar-
rack contest was born: a chance to eat at Parker's West Village
brownstone. «
(Scherer 2012, S. 1)

Gleichzeitig konnte im Rahmen von spontanen und kreativen Suchen in den
Rohdaten auch sehr erfolgreich neugieriges maschinelles Lernen genutzt
werden.

»The numbers also led the campaign to escort their man down roads
not usually taken in the late stages of a presidential campaign. In
August, Obama decided to answer questions on the social news
website Reddit, which many of the President's senior aides did not
know about. >Why did we put Barack Obama on Reddit?« an offi-
cial asked rhetorically. >Because a whole bunch of our turnout tar-
gets were on Reddit.<«
(Scherer 2012, S. 2)

Als weitere Veranschaulichung der Unterscheidung zwischen neugierigen
und zielorientierten Artefakten diente in der Diskussion der optionalen
Zwecklosigkeit der Struktursuche ein Schachprogramm, dessen Struktur-
vorschlag die Fertigkeit entwickeln soll, in jeder Stellung einen guten Zug
empfehlen zu konnen. Falls das Entwicklungsziel darin besteht, ein kom-
merzielles Schachprogramm zu schreiben, wire der Autoadaptionsprozess
zielorientiert abgeschlossen. Allerdings konnte das Ziel auch sein, als Nut-
zer mehr tiber Schach zu lernen. In diesem Fall niitzen die Zugvorschlige
nichts, solange nicht ein Experte anschlieBend durch eine Interpretation ein
Konzept entwickeln kann, das die Griinde offenlegt, aufgrund derer die
empfohlenen Ziige mit groer Wahrscheinlichkeit zum Sieg fithren. Die
Implementierung des Schachprogramms wiirde hier einmal zielorientiertem
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und einmal neugierigem maschinellem Lernen entsprechen. In den beiden
Szenarien wiirden sehr unterschiedliche Lernstrategien zum Einsatz kom-
men, da auch sehr unterschiedliche Aspekte des entstehenden Schachpro-
gramms von besonderer Bedeutung wiren. Hieran ist gut zu erkennen, dass
die Unterscheidung zwischen den beiden Varianten maschinellen Lernens
nicht primér die Reaktionen des entstehenden Strukturvorschlages betrifft,
sondern den Autoadaptionsprozess, iiber den diese Reaktionen erlernt wur-
den. Weiter gibt die Unterscheidung eine Auskunft dariiber, wie das Lern-
resultat nutzbar ist, beziehungsweise wie ein Nutzer den Lernvorgang be-
einflussen oder gar steuern konnte. In beiden Fillen ist in erster Linie das
erlernte Verhalten und weniger der formale Zustand des Strukturvorschla-
ges von Interesse, da dieser so gut wie sicher nicht intelligibel ist.

3.7.1 Zugang zu Nichtwissen

Sowohl zielorientierte als auch neugierige Artefakte unterscheiden sich auf
den ersten Blick deutlich von dem frither beschriebenen Begriff klassischer
Technik, weil keine STEUER- UND REGELUNGSPROZESSE identifiziert oder
gar unterschieden werden konnen. Zwar entspricht zielorientiertes maschi-
nelles Lernen recht gut den vorgestellten Kriterien der transklassischen
Technik, das Gleiche gilt jedoch nicht automatisch auch fiir neugieriges
maschinelles Lernen. Die Unterscheidung zwischen klassischer und
TRANSKLASSISCHER TECHNIK stellt keine vollstidndige Disjunktion dar. Zwi-
schen den Begriffen besteht noch eine Form von Niemandsland und die
Unterscheidung ist zunéchst nur von der klassischen Technik aus gedacht.
Nachdem sich neugierige Artefakte aus Perspektive der klassischen Tech-
nik als nicht-klassisch darstellten, verblieb somit die Frage, wie sich neu-
gierige Artefakte aus Perspektive der transklassischen Technik verorten las-
sen. Dazu wurde eine positive Darstellung der transklassischen Technik als
Raum von Technik erstellt. Die Ziellosigkeit neugieriger Artefakte und die
Unvorhersehbarkeit der entstehenden Strukturvorschlige bedingten, dass
bei einem einzelnen neugierigen Strukturvorschlag weder von klassischer
noch von transklassischer Technik gesprochen werden kann. In der Ab-
grenzung von der INFORMATIONSTECHNIK wurden isolierte Strukturvor-
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schliige daher als eine Form von algorithmischem Gestalten beschrieben®*.
Die Motivation zur Entwicklung von maschinell lernenden Artefakten liegt
dementsprechend in deren sehr hoher Arbeitsgeschwindigkeit. Artefakte
dieser Art sind in der Lage, in kurzer Zeit extrem viele mogliche Struktur-
vorschldge und damit mogliche Weltbeziige auf Basis einer formlosen und
damit sonst nicht beobachtbaren Datenquelle zu erstellen. Weiter wurde
diskutiert, dass der digitale Charakter von MLA es erlaubt, die Artefakte
sehr effizient mit nachgelagerten automatischen Analysen zu kombinieren,
die die Strukturvorschlédge priifen oder weiterverarbeiten. Die Nutzung sol-
cher automatischen Analysen verbessert die aus der Arbeitsgeschwindigkeit
der MLA resultierende Féhigkeit zur Arbeit mit einer Vielzahl von Struk-
turvorschldgen noch zusitzlich. Die Nutzung automatischer Analysemetho-
den ldsst sogar den Eindruck entstehen, dass der Wunsch nach Angemes-
senheit des vormals isolierten Strukturvorschlages iiber die Verfiigbarkeit
heuristischer Erfolgswahrscheinlichkeiten zu einer Erwartung wird. Solch
eine Riickgewinnung der Erwartbarkeit ist jedoch nicht in jedem Fall mog-
lich, insbesondere, wenn die ErschlieBung vollstindig unbekannter Rohda-
ten angestrebt wird, allerdings ist der resultierende Gedanke, dass neugieri-
ges Lernen gegebenenfalls doch Kriterien klassischer Technik erfiillt, den-
noch in gewisser Hinsicht belastbar. Ein weiteres Argument hierzu entsteht
daraus, dass der Umgang mit neugierigen Artefakten ein Sich-in-ein-Ver-
hiltnis-Setzen zu den Ergebnissen des Autoadaptionsprozesses ermoglicht
beziehungsweise erzwingt, anstatt es auler Kraft zu setzen. Dieses Aufler-
kraftsetzen stellt eine der Motivationen zur Betrachtung transklassischer
Technik dar, das heifit, eine Technik, die diese Eigenschaft nicht zeigt,
weicht damit deutlich von der Idee hinter der transklassischen Technik ab —
womit ebenfalls der Eindruck einer Nihe zur klassischen Technik entsteht.
Beide Argumente deuten darauf hin, dass hier ein zentrales begriffliches
Merkmal klassischer Technik in hoherstufiger Form vorliegt. Neugieriges
maschinelles Lernen lie sich in der Diskussion transklassischer Technik
entsprechend nicht nur nicht als eine solche verorten, sondern es erschien
sogar wieder als eine Form klassischer Technik, die hoherstufige Hand-
lungsoptionen ermdglicht. Die hieraus motivierte These lautet, dass neugie-
rige Artefakte eine hoherstufige Form von Zugang zu unvorhergesehenen

84 Dies auch nur, wenn sie ein Mensch mit dem Strukturvorschlag in ein Verhilt-

nis setzt.
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Strukturen darstellen und somit eine Moglichkeit des Umgangs mit
NICHTWISSEN bieten (Harrach 2013). Neugierige MLA konnen dement-
sprechend eingesetzt werden, um Nichtwissensbereiche hoherstufig zu-
ginglich zu machen — nicht in dem Sinne, dass Nichtwissensbestinde in
Wissensbestinde transformiert werden, sondern dass Nichtwissensbestinde
hoherstufig strukturiert und zur Interpretation priasentiert werden — im ein-
fachsten Fall mittels einer Gruppierung beziehungsweise der Erstellung von
CLUSTERN von Rohdaten in einem vormals ungreifbaren Datenmeer. Auch
aufbauend auf dieser Perspektive ist es jedoch nicht moglich, neugierige
MLA gezielt einzusetzen. Der Wunsch nach ANGEMESSENHEIT entspricht
dem Streben nach Zugang zu Nichtwissensbereichen. Wenn das Vorliegen
eines unbekannten Bereichs bekannt oder vermutet wird, konnen neugierige
MLA eingesetzt werden, um den Horizont der Nutzer im jeweiligen Kon-
text zu erweitern, allerdings kann in solchen Kontexten entweder nicht von
Nichtwissensbereichen gesprochen werden oder die Strukturvorschlige
sind unvorhergesehen und entsprechen damit gerade nicht den Vermutun-
gen iiber die moglichen Ankniipfungspunkte an das bereits bekannte Vor-
wissen. Insgesamt konnen neugierige MLA zwar auch in Kontexten zum
Einsatz kommen, in denen eine vergleichsweise klare Erwartung formuliert
werden kann, wie der entstehende Strukturvorschlag aussehen wird, aller-
dings wiirde in der Praxis in diesen Fillen sehr wahrscheinlich ein zielori-
entierter Ansatz vorgezogen werden. Die Diskussionen der Rede von
Nichtwissen ist damit natiirlich nur angedeutet, kann allerdings als interes-
santer Ankniipfungspunkt an die Diskussion maschinellen Lernens festge-
halten werden.

Eine Nebenbetrachtung der Analyse der ERWARTBARKEIT von Struktur-
vorschldgen besteht in der Frage, ob ein Suchvorgang und damit insbeson-
dere eine technisch unterstiitzte Suche tiberhaupt damit enden kann, dass
nichts gefunden wird. Dies ist insbesondere insofern interessant, als das
Wissen, dass ein Ergebnis entstehen wird, die Intuition fordert, dass das Er-
gebnis in gewisser Weise erwartbar und nicht unvorhergesehen ist. Prinzi-
piell kann diesbeziiglich argumentiert werden, dass etwa ein KNN erst dann
seinen Autoadaptionsprozess beendet, wenn gewisse Stabilitidtsforderungen
der Vorstruktur erfiillt sind. Das heif3t, es ist moglich dass spezielle Rohda-
ten einer Erreichung dieser Stabilitdtsforderungen systematisch entgegen-
stehen und dass der Autoadaptionsprozess dementsprechend zumindest
theoretisch niemals abgebrochen werden konnte. Ein Beispiel wire die
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Ubergabe rein zufilliger Rohdaten, die das MLA dazu veranlassen, seine
Gewichte stindig zwischen verschiedenen Zustidnden hin und her zu ver-
schieben. Das KNN schligt in diesem Fall in jedem Iterationsschritt eine
gewisse Struktur vor und diese Struktur verdndert sich mit jedem weiteren
Iterationsschritt wieder. In der Praxis wiirde solch ein Autoadaptionspro-
zess vom Nutzer jedoch nach endlicher Zeit abgebrochen werden und der
Nutzer wiirde ein Urteil féllen, sei es auch, dass die Rohdaten nur aus ei-
nem Rauschen bestehen oder dass das dynamische Verhalten des KNN als
ein rthythmisches Muster interpretiert wird. Das Problem besteht nun darin,
dass in jeder endlichen Signalfolge eine Systematik gefunden werden
kann®. Zuriickgespiegelt auf die Auswertung von SETI Daten®, wiire
durch den endlichen Betrachtungszeitraum immer eine Interpretation des
Strukturvorschlages als auBerirdische Nachricht moglich. Die Nutzer wiir-
den in solchen Situationen gegebenenfalls sehr lange glauben, sie hitten die
Struktur der Signale nur noch nicht verstanden und hétten grole Schwierig-
keiten abschlieend festzustellen, dass sie nichts gefunden haben. Dieser
Sachverhalt ldsst jedoch keine Riickschliisse auf die Erwartbarkeit oder
Unvorhersehbarkeit von Strukturvorschligen zu. Wenn die Moglichkeit
nichts zu finden offen gehalten werden soll, miissen >nur« die Stabilititsfor-
derungen der Vorstruktur analysiert und respektiert werden.

3.7.2 Neugieriges maschinelles Lernen als Technik

Die Frage, ob es sich bei neugierigem maschinellem Lernen um Technik
handelt, konnte durch die Betrachtungen zur Erzeugung von Welt in Ab-
schnitt 3.6 vorsichtig bejaht werden, allerdings ist auch nach Abschluss die-
ser Betrachtung unklar, welche Art von Technik vorliegt. Der Begriff der
Informationstechnik wurde bereits als nicht zielfithrend zuriickgewiesen, da
im Rahmen des Einsatzes neugieriger MLA selbst im angedeuteten heuris-

85 Dies kann mit Hilfe eines Gedankenexperiments veranschaulicht werden, bei
dem die kleinste uninteressante Zahl gesucht wird. Jede Zahl, die diese Eigen-
schaft hitte, wire genau dadurch, dass sie diese Eigenschaft aufweist — aus ma-
thematischer Sicht — wieder interessant.

86 »SETI is an acronym for Search for Extraterrestrial Intelligence. It is an effort to
detect evidence of technological civilizations that may exist elsewhere in the

universe, particularly in our galaxy.« (SETI Institute 2013)
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tischen Kontext aus den Strukturvorschlidgen erst durch menschliche Inter-
pretationen Informationen werden. Weiterhin werden neugierigen Artefak-
ten keine Informationen iibergeben, sondern Rohdaten, die lediglich mess-
bar sind, jedoch keine im jeweiligen Kontext erkennbare Struktur aufwei-
sen. Auch auf grundlegenderer Ebene war eine Verortung maschinellen
Lernens als Technik nicht erfolgreich. Insbesondere wurde etwa festge-
stellt, dass maschinelles Lernen insgesamt aufgrund der fehlenden Erwart-
barkeit, Steuerbarkeit und Reflektierbarkeit des Autoadaptionsprozesses
sowie der resultierenden Strukturvorschldge nicht als klassische Technik
bezeichnet werden kann. Gleichwohl konnte dennoch nur zielorientiertes
maschinelles Lernen als transklassische Technik verortet werden.

In Reaktion auf dieses Beschreibungsdefizit wird an dieser Stelle, auf-
bauend auf der Betrachtung der Erzeugung von Welt in Abschnitt 3.6, das
Auftreten einer neuartigen Form von Technik konstatiert, die durch die
Hochgeschwindigkeitserzeugung von aus Messwerten gewonnenen Struk-
turvorschldgen moglich wird und die eine technische Unterstiitzung bei der
Welterzeugung anbietet. Diese Form von Technik wird als WELTTECHNIK
bezeichnet?’. Welttechnik zeichnet sich insbesondere dadurch aus, dass sie
dem Nutzer einen ungezielten Zugang zu Bereichen des Nichtwissens er-
offnen kann. Artefakte der Welttechnik erzeugen Strukturvorschlige, die
Moglichkeiten darstellen, Rohdaten zu strukturieren und damit iiberhaupt
erst wahrzunehmen. Welttechnik dient somit der Herstellung von Optionen
von Weltbeziiglichkeit. Gerade neugierig maschinell lernende Artefakte
stellen somit vielfach Werkzeuge zur Welterzeugung dar (Goodman 1978).
Die Artefakte konnen daher statt als Informationstechnik priziser als Welt-
technik bezeichnet und verstanden werden. Welttechnik zeichnet sich ins-
besondere dadurch aus, dass sie keine Problemlosungen erstellen kann oder

87 Neugierige Artefakte konnten auch unter dem Begriff der neugierigen Technik
zusammengefasst werden, die Bezeichnung als Welttechnik wird hier jedoch
bevorzugt. Der Grund ist, dass Neugier angesichts der niitzlichen Assoziationen
und Intuitionen als Problembegriff eingefiihrt wurde und die Unterstiitzung des
Menschen bei Erzeugung von Weltbeziigen im Sinne Goodmans zunéchst eine
stabilere Basis darstellt. Der Begriff der Neugier soll damit keineswegs abgetan
werden, es besteht hier lediglich noch ein gewisser Forschungsbedarf, bevor
neugierige Technik als Bezeichnung mit dem Begriff Welttechnik konkurrieren

kann.
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soll, sondern sich ausschlie3lich an Eingabereize anpasst und das Resultat
dieser Anpassung dem Nutzer prisentiert. Somit reagiert Welttechnik nicht
auf bekannte Probleme und funktioniert nicht auf Basis von Informationen,
sondern unterstiitzt den Nutzer dabei, Weltbeziige zu entwickeln und Prob-
leme erst als solche artikulieren zu konnen.

Das Konzept von Welttechnik ist nicht exklusiv an die Betrachtung von
maschinell lernenden Artefakten gebunden. Die Frage, welche Aspekte des
Konzeptes von Welttechnik spezifisch fiir MLA sind und inwieweit sich
bestimmte Aspekte verallgemeinern lassen, ist noch offen und bildet einen
Ankniipfungspunkt fiir weitere Analysen. Die Suche nach einer Ubertrag-
barkeit der Idee von Welttechnik auf Kontexte aulerhalb der Informatik
konnte an die verschiedenen Formen von Selbstorganisation und Autoadap-
tion ankniipfen, die auch anderen Gebieten technischer Artefakte zuge-
schrieben werden. Gerade eine Ubertragung auf Biotechnik und mit etwas
mehr Aufwand auf die Nanotechnologie und die Neurowissenschaften er-
scheint vielversprechend. Generell bieten sich Technikbereiche, die der
transklassischen Technik zugeordnet werden, als Suchrdume fiir weitere
Formen von Welttechnik an. Eine solche Suche wire fiir den jeweiligen
Technikbereich auch dann ein Gewinn, wenn keine Welttechnik gefunden
werden kann, da sich die jeweilige Technik in diesem Fall voraussichtlich
als zielorientiert erweisen wiirde, was wiederum die Rede von Selbstorga-
nisation prizisiert. Eine Suche nach Welttechnik kann entsprechend dazu
beitragen zu analysieren, was die genannten und hiufig als verwandt be-
trachteten Bereiche tatsdchlich gemeinsam haben. Der prognostizierte
Mehrwert der Suche basiert auf der These, dass ein Bereich, der neugierige
und zielorientierte Technik enthilt, nicht undifferenziert diskutiert oder gar
charakterisiert werden kann. Dieser These folgend wire es iiberaus erstre-
benswert, die Welttechnik gezielt aus der Diskussion der konvergierenden
Technik zu exkludieren, da die Herausforderungen und Moglichkeiten der
Diskussion von Welttechnik sehr speziell sind und gerade nicht mit denje-
nigen von transklassischer Technik iibereinstimmen. Welttechnik stellt so-
mit einen konkreten Beitrag fiir die Prézisierung der vagen und in vielen
Fillen unscharfen oder gar widerspriichlichen Rede von >Selbstorganisati-
on« dar. Die These lautet, dass Diskussionen iiber >Selbstorganisation« da-
von profitieren wiirden, wenn analog zu dieser Analyse des maschinellen
Lernens als Vertretung der Informatik auch fiir die anderen Teilgebiete der
NBIC - die Nanotechnik, Biotechnik und Kognitionswissenschaften — eine
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interdisziplindre Grundlagenforschung ausgearbeitet wiirde, die gezielt be-
leuchtet, welche technischen Ansitze und Artefakte von Interesse sein
konnten und welche Aspekte aus der Diskussion ausgeschlossen werden
sollten.

3.7.3 Welttechnik in der Praxis

Aufbauend auf den zusammengefiihrten Ergebnissen wird im Folgenden
ein Beispiel fiir ein Forschungsprojekt betrachtet, bei dem maschinelles
Lernen in groBem Umfang zum Einsatz gekommen ist. Das Ziel wird dabei
sein darzustellen, wie iiber solch ein Forschungsprojekt nachgedacht wer-
den kann und wie ein techniknaher Einstieg in eine Diskussion der technik-
philosophischen Aspekte des Projektes gelingen kann. Das bedeutet, es
werden im Folgenden weniger die Forschungsergebnisse des Projektes pa-
raphrasiert, als dass diejenigen Punkte betont werden, die aus technikphilo-
sophischer Sicht von Interesse sein konnten und die mit Hilfe der vorlie-
genden Aufarbeitung interdisziplindr greifbar geworden sind. Das betrach-
tete Beispiel (Zheng et al. 2009) versucht die Frage zu beantworten, was ei-
ne Sehenswiirdigkeit ist und wo auf der Welt sich welche Sehenswiirdigkei-
ten befinden. Dieses Forschungsprojekt ist interessant, da die Begriffsbe-
stimmung vergleichsweise ergebnisoffen unternommen wird und eine Viel-
zahl von Methoden des maschinellen Lernens zum Einsatz kommt.

Das Ziel des Forschungsprojektes liegt darin, eine umfassende Daten-
bank aller Sehenswiirdigkeiten weltweit zu erstellen und dafiir ein Artefakt
zu konstruieren, das in der Lage ist, Fotos von Sehenswiirdigkeiten als sol-
che zu erkennen und die Datenbank zu editieren. Diese Zielstellung ist im
Weiteren nur insofern wichtig, als sie das Verstdndnis fiir die Rahmen-
bedingungen des Forschungsprojektes verbessert. Der Fokus der Analyse
des eingesetzten maschinellen Lernens liegt in der spiter dargestellten Hy-
pothesenpriifung. Zu diesem Zweck miissen jedoch zunichst kurz die Rah-
menbedingungen und Vorgaben des Projektteams diskutiert werden.

Die erste Vorgabe besteht darin, dass das Projektteam zwar offen ldsst,
welche Teile der Welt als Sehenswiirdigkeit zu bezeichnen sind, jedoch ei-
ne allgemeine Bestimmung des Begriffs Sehenswiirdigkeit vorgeben muss,
um keine vollig beliebigen Ergebnisse zu erhalten.
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»The touristic landmarks are easily recognizable and wellknown
sites and buildings, such as a monument, church, etc.[...]. They are
the pivotal part of people' tours, due to their notable physical, cul-
tural and historical features.«

(Zheng et al. 2009, S. 1)

Dies stellt eine vergleichsweise klare Vorstellung dessen dar, was unter ei-
ner touristischen Sehenswiirdigkeit verstanden werden soll. Weiter wird
vom Projektteam festgestellt beziehungsweise gesetzt, dass etwas Sehens-
wiirdiges hiufig fotografiert wird. Dies kann insofern als eine Folgerung
aus der Definition betrachtet werden, als der Begriff der Sehenswiirdigkeit
nur im Kontext einer touristischen Reise definiert wurde. Ein resultierender
systematischer Fehler besteht darin, dass nur solche Sehenswiirdigkeiten er-
fasst werden, die von Touristen besucht werden, die Fotoapparate besitzen
und nutzen. Dieser systematische Fehler wird vom Forschungsteam zumin-
dest implizit thematisiert und spielt fiir die zu priifende These keine grofie
Rolle — wie im Folgenden noch begriindet wird.

Die Beobachtung, die das Forschungsprojekt angestolen hat, ist eben-
falls zentral fiir die Erstellung der Vorstruktur der einzusetzenden MLA
und besteht im Folgenden.

»The explosion of personal digital photography, together with In-

ternet, has led to the phenomenal growth of landmark photo sharing

in many websites like Picasa Web Album (picasa.google.com).«
(Zheng et al. 2009, S. 1)

Diese Beobachtung fiihrte zu dem folgenden, schon beschriebenen Ziel.

»With the vast amount of landmark images in the Internet, the time
has come for computer vision to think about landmarks globally,
namely to build a landmark recognition engine, on the scale of the
entire globe. This engine is not only to visually recognize the pres-
ence of certain landmarks in an image, but also contributes to a
worldwide landmark database that organizes and indexes land-
marks, in terms of geographical locations, popularities, cultural val-
ues and social functions, etc.«
(Zheng et al. 2009, S. 1)
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Interessant fiir diese Diskussion des maschinellen Lernens sind zwei As-
pekte des Forschungsprojektes: zum einen die Hypothese, die auf der Aus-
gangsthese und dem formulierten Ziel basiert und zum anderen die Metho-
de, die vom Projektteam gewihlt wurde, um die Hypothese zu priifen und
im Erfolgsfall das formulierte Ziel zu erreichen. Die Darstellung dieser bei-
den Aspekte beginnt, wie die Darstellung des Forschungsprojektes, mit der
Betrachtung der Methode, um die Hypothese nachtriglich als implizit ent-
halten zu identifizieren. Diese strukturelle Analogie soll das Verstidndnis

des Aufbaus des Projektes verbessern®,

»To achieve this goal, we explore two sources on the Internet: (1)
the geographically calibrated images in photo sharing websites like
picasa.google.com and panoramio.com; and (2) travel guide articles
from websites, such as wikitravel.com.«

(Zheng et al. 2009, S. 2)

Die Analyse von Reiseberichten und Reisefiihrern stellt eine zielorientierte
Suche in einem kontextreichen und stark verrauschten Bereich dar, die ei-
niges Vorwissen voraussetzt, das den entsprechenden MLA iiber die Ge-
staltung der Vorstruktur mitgegeben werden muss. Die parallel durchge-
fiihrte Auswertung von Fotografien stellte vermutlich zumindest zu Beginn
des Forschungsprojektes eine neugierige Suche dar, bei der Fotodatenban-
ken an MLA iibergeben wurden und vergleichsweise ergebnisoffen auf
Strukturvorschldge gehofft wurde, die eine angemessene Beschreibung von
so etwas wie einer Sehenswiirdigkeit darstellen. Zwar wird im Projektbe-
richt der strategische Einsatz einer Reihe stark vorkonzeptionierter Auto-
adaptionsprozesse vorgestellt, allerdings ist stark zu vermuten, dass bei der
Konzeptionierung der Strategie zunichst deutlich experimenteller vorge-
gangen wurde. Das Projektteam konnte wahrscheinlich konkrete Aspekte
seiner Gesamtstrategie erst spit formulieren — etwa die explizite Modellie-
rung der Ortsbestimmung einer Sehenswiirdigkeit als in einer Stadt befind-

88 Der Fokus auf die Darstellung der einzusetzenden Methodik gegeniiber der Kli-
rung der impliziten Vorannahmen stellt eine in Beitrdgen der Informatik verbrei-
tete Vorgehensweise dar, da haufig in erster Linie die eingesetzten Methoden

von Interesse sind und die inhaltliche Anwendung als sekundér betrachtet wird.
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lich, die in einem Land liegt, das wiederum Teil eines Kontinents ist®.
Weiter war vermutlich erst nach der Ausarbeitung der Gesamtstrategie eine
Optimierung der Autoadaptionsprozesse moglich, die in Konsequenz zu ei-
nigen der in der Veroffentlichung genannten Vorstrukturierungen fiihrte.
Dies stellt zwar prinzipiell nur eine Vermutung dar, allerdings wird der ex-
perimentelle Charakter der Vorgehensweise in der Formulierung der Hypo-
these explizit angesprochen und ein relativ ergebnisoffenes Arbeiten ist
auch schlicht gute Forschungspraxis. Wenn man diese Vermutungen akzep-
tiert, ldsst sich der Forschungsprozess in eine neugierige Startphase und e-
her zielorientierte Optimierungsphase aufteilen. Der Begriff der Sehens-
wiirdigkeit wird zunidchst allgemein formuliert und mittels neugieriger
Strukturvorschlidge konkretisiert, anschlieBend wird er vom Projektteam
gezielt mit den Ergebnissen der Analyse der Reisefiihrer verglichen. Es
liegt ein hochgradig reflektierter Umgang mit maschinellem Lernen vor,
MLA werden zunichst ergebnisoffen in weitgehend unbekannten Kontex-
ten eingesetzt und je mehr auf diese Weise mit den Rohdaten gearbeitet
wurde, desto besser werden diese verstanden und die ganze Forschung wird
zielorientierter. Kurz gesagt stellt dieses Forschungsprojekt eine auch inter-
disziplindr verstindliche Analyse dar, die wahrscheinlich mit einem leicht
vorstrukturierten, neugierigen Ansatz begonnen und im Anschluss zielori-
entiert optimiert wurde.

Die vorausgegangene Beschreibung der Arbeit des Projektteams har-
moniert mit den Darstellungen maschinellen Lernens und ist auf viele prak-
tische Beispiele von neugierigem Lernen iibertragbar, die Motivation, gera-
de dieses Forschungsprojekt als Beispiel zu betrachten, liegt jedoch in der
expliziten Nennung der Hypothese, die der Methode zugrunde liegt.

89 Die vom Projektteam gewdhlte Modellierung ist zwar nicht iiberraschend, aber

ist gibt sehr viele alternative Moglichkeiten der Darstellung.
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»By exploiting these two sources of information, we can mine a
more comprehensive list of landmarks. This is so because landmark
is a perceptional and cognitive concept, which people of different
background tend to perceive differently. Our experiments confirm
this premise, by showing that the landmarks mined from GPS-
tagged photos and travel guide articles have small overlap and
complement each other.«
(Zheng et al. 2009, S. 2)

Diese Formulierung gibt keine nachtréglich erzeugte Rationalisierung wie-
der, sondern zeigt transparent den ergebnisoffenen Charakter der Suche und
damit die Relevanz des Forschungsprojektes fiir die vorliegende Analyse
des maschinellen Lernens. Das Projektteam sieht die eigene Vorgehenswei-
se als Experiment, das dazu dient einen Begriff zu schirfen. Die Rede von
einem Experiment anstelle eines Wunsches der Angemessenheit ist nach-
vollziehbar, aber nur genau dann korrekt, wenn im Rahmen der For-
schungsarbeit keine irrelevanten >Experimente< durchgefiihrt wurden® und
die Aussage, dass die Reisefithrer und die Fotodatenbanken signifikante
und systematische Unterschiede aufweisen, bereits vor der Untersuchung
antizipiert wurde. Unabhingig davon, ob die Rede von Experimenten an
dieser Stelle angemessen ist, wurde zumindest riickblickend die These auf
den Priifstand gestellt und widerlegt, dass dasjenige, was grof8e Gruppen
von Menschen als Sehens-wiirdig betrachten, auch dasjenige ist, was von
Reisefiihrern als Sehenswiirdigkeit bezeichnet wird. Die Methode zur Be-
antwortung dieser Frage ist dartiber hinaus konstruktiv, so dass ein Ver-
gleich der unterschiedlichen Konzepte der Bestimmung von Sehenswiirdig-
keiten erstellt werden kann. Im Hinblick auf diese Hypothese wird auch
klar, dass der beleuchtete systematische Fehler vernachlissigt werden kann,
da die Nutzer der betrachteten englischsprachigen Webseiten sich zum al-
lergroBten Teil aus Touristen zusammensetzen, die einen Fotoapparat oder
ein entsprechendes Handy besitzen und das Mitfithren und den Einsatz ei-
nes solchen Artefaktes auf einer touristischen Reise als normal betrachten.
Zusammenfassend lédsst sich sagen, dass der Einsatz maschinellen Ler-
nens eine Arbeit mit den riesigen Fotodatenbanken iiberhaupt erst moglich

90 Das inkludiert etwa auch, dass keine anderen Projekte zum gleichen Thema ge-

scheitert sind.
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macht. Erst dieser Zugang ermdoglicht den Forschern ein Verstindnis der
Rohdaten und befihigt sie dazu, hilfreiche Kategorisierungen vorzuneh-
men. Anders formuliert ldsst der Einsatz maschinellen Lernens den im Pro-
jektbericht beschriebenen Gedankengang technisch iiberhaupt erst entste-
hen. Insgesamt ist dennoch auch bei diesem Forschungsprojekt mittels einer
nachtriglichen AufBenansicht nicht mehr einwandfrei feststellbar, ob und
inwiefern Welttechnik zur Unterstiitzung bei der Erstellung von Weltbezii-
gen und zum Umgang mit Nichtwissen eingesetzt wurde. Wichtig ist je-
doch, dass die Fragepfade, die zu diesem Zweck beschritten werden miiss-
ten, offen liegen und somit ein interdisziplindrer Dialog mit der Forscher-
gruppe moglich geworden ist.

3.7.4 Ununterscheidbarkeit der entstehenden Weltbeziige

Im vorangegangenen Beispiel wurde festgehalten, dass im Rahmen einer
nachtriglichen Betrachtung nicht feststellbar ist, ob die Erstellung der
Weltbeziige der Forscher durch die Nutzung von Welttechnik unterstiitzt
worden ist. Der Forschungsbericht des Projektteams konstatiert, mit Aus-
nahme der expliziten Nennung der Hypothese, lediglich eine Neuentde-
ckung und identifiziert beziehungsweise beschreibt somit genau wie beab-
sichtigt die Forschungsleistung.

Diese Wahrnehmung lenkt den Blick auf eine Frage, die im Rahmen der
Betrachtung der Erzeugung von Welt in Abschnitt 3.6 bereits diskutiert
wurde und die in dieser letzten Betrachtung des zweiten Hauptteils noch
einmal explizit beleuchtet werden soll. Diese Frage war, ob Weltbeziige,
bei deren Erstellung Welttechnik unterstiitzt hat, sich systematisch von an-
deren Weltbeziigen unterscheiden und woran dieser Unterschied festge-
macht werden konnte. Die These dazu war und bleibt, dass sich die Welt-
beziige nicht unterscheiden und diese These soll im Weiteren anhand zwei-
er Beispiele plausibilisiert werden. Das erste Beispiel bildet die Etablierung
von Schachprogrammen, die zumindest aus der Perspektive von GroBmeis-
tern das menschliche Verstdndnis und die Art und Weise Schach zu spielen
veriandert haben.

»[Kramnik:] I don't know whether computers are improving the

style of play, I know they are changing it. Chess has become a dif-
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ferent game, one could say that computers have changed the world
of chess. That is pretty clear.«
(Friedel 2006)

Die Spielweise dieser Schachprogramme wurde mitunter als unmenschlich
wahrgenommen, insbesondere weil spezielle, explizit auf diese Programme
zugeschnittene Spielweisen zunichst sehr erfolgreich waren. Eine einfache
Richtlinie war und ist, dass das Spielen von eher ungewdhnlichen Ziigen,
die keinen unmittelbaren Nachteil bedeuten, sehr hilfreich ist.

»Horrible as White's Pawn structure may be, Black can't exploit it
because he'll be unable to develop his King's-side normally. It's the
little quirks like this that could make life difficult for a chess ma-
chine.«

(Fischer 1960)

Heute ist diese Ansicht weniger verbreitet, da die Programme ihre anfangli-
chen Schwichen abgelegt haben und ihre Spielweise von den Gromeistern
analysiert und in ihr Spiel integriert wurde.

»My match with Deep Junior is the beginning of a new era in com-

puter chess. Both sides were under strict supervision and every as-

pect of each game was recorded. As a result, we can see the

strengths and shortcomings of the machines, and of ourselves. This

marks an important shift in the history of computer chess.«
(Kasparov 2003)

Unabhingig davon spielen einzelne Schachprogramme zwar tatsichlich an-
ders als einzelne GroBmeister, aber auch die Spielweisen von GroBmeistern
unterscheiden sich, daher ist die blole Abweichung kein ausreichendes In-
diz fiir einen systematisch unmenschlichen Aspekt in der Spielweise.

»What makes this new era so exciting is that there are many pro-

grams using different techniques that produce distinct styles. Deep

Junior is as different from Deep Fritz as Kasparov is from Karpov.«
(Kasparov 2003)
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Auch heute ist das Spielen von unkonventionellen Ziigen noch eine gute
Vorgehensweise, um einen Vorteil im Spiel gegen ein Schachprogramm zu
erlangen, allerdings ist diese Vorgehensweise nicht nur gegen Schachpro-
gramme von Nutzen, sondern stellte auch schon vor dem Auftreten schach-
spielender Artefakte einen wichtigen Teil des strategischen Repertoires von
Schachspielern dar. Insbesondere Garry Kasparov hat in diesem Bereich
Stiarken, wihrend sich etwa Bobby Fischer mitunter nur schwer von seinem
Stil 16sen konnte, was gegen die aggressive Spielweise mancher seiner
Gegner mitunter von Nachteil war. Dieses Aufeinandertreffen von Spielsti-
len macht auf einem bestimmten Level auch die Eleganz des Schachspiels
aus, da es in solchen Situationen nicht mehr nur darum geht, Ziige gegenei-
nander aufzurechnen, sondern auch darum, bestimmte Strategien, Strate-
giekomplexe oder Musterkomplexe zu entwickeln. Gerade die Weiterent-
wicklung dieses Aspekts des Schachspiels kann von Schachprogrammen
unterstiitzt werden.

»[The theory of the 1960s and 1970s] was not the same! Yes, we

had a theory, which was well developed, but not the same. [...] The

computer is important on the high level when the value of the move

is high. It's very important to learn to work with the computer.«
(Spassky 2009)

Es soll in diesem Zusammenhang kurz festgehalten werden, dass das Den-
ken in abstrakten Strukturen und in Faktoren wie >Eleganz< im Wettstreit
mit MLA, die ein Brettspiel »erlernt< haben, durchaus einen sinnvollen An-
satz darstellen kann. Noch konnten etwa keine GO-PROGRAMME entwickelt
werden, die eine Siegchance gegen einen sehr guten menschlichen Spieler
haben®!. Zwar ist es keineswegs ausgeschlossen, dass in einigen Jahren die
ersten wirklich spielstarken Go-Programme entstehen, aber dennoch ist Go
ein sehr eindrucksvolles Beispiel fiir ein Spiel, dessen Strategien auf abs-
trakten Analysen und intuitiven Eleganzkonzepten basieren. Wie im ersten
Hauptteil dargestellt wurde, sind Algorithmen auch in Form von maschinel-

91 Go ist ein in Japan und Korea geprigtes 2-Personen-Brettspiel chinesischen Ur-
sprung mit sehr einfachen Regeln und mit (auch und insbesondere im Vergleich
zu Schach) einer sehr groen Anzahl moglicher Ziige. Details finden sich in der
Wikipedia (Wikipedia Contributors 2012, Go (Spiel)).
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lem Lernen nicht in der Lage, analytische Konzepte zu formulieren, son-
dern sind stattdessen gezwungen, diese numerisch zu approximieren. Die
extrem grofle Anzahl moglicher Ziige im Go bedingt dementsprechend,
dass der Versuch, die Spielstirke eines Artefaktes allein iiber eine Steige-
rung der Rechengeschwindigkeit zu erhohen, in absehbarer Zeit nicht er-
folgreich sein wird.

Unabhéngig von den Spezifika von Schach oder anderen Kontexten,
wurde festgestellt, dass menschliche Spieler etwas daraus lernen konnten,
dass sie sich zu der Spielweise von Schachprogrammen in ein Verhiltnis
gesetzt haben. Die Feststellung motiviert mitunter die Argumentation, dass
eine Bedingung der Moglichkeit, dass solch ein Lernfortschritt auf Seiten
der Spieler denkbar ist, darin besteht, dass ein systematischer Unterschied
zwischen menschlichen Spielern und Schachprogrammen vorliegt, aus dem
gelernt werden kann. Ein systematischer Unterschied der beiden Spielwei-
sen hitte in dieser Argumentation eine Verdnderung des Schachspiels zur
Folge und das Auftreten einer Veridnderung wiederum wiirde das Vorliegen
des Unterschieds nachweisen. Diese Argumentation zerféllt schon auf den
zweiten Blick, da das Schachspiel sich zwar veridndert hat, die Verdnderung
aber in gewisser Hinsicht kontingent ist.

»[Kramnik:] There is much more tactics involved, much more com-
plications. These days, thanks to computers, in order to get anything
out of the opening you have to go for complicated positions. Espe-
cially if you want to win the game. You cannot do so by simply get-
ting a slightly better position and slowly grinding down your oppo-
nent. Well, actually you can, but it is becoming more and more dif-
ficult. So people are looking for complications.«
(Friedel 2006)

Zwar lag nicht irgendein beliebiger Trend vor, sondern der Trend entstand
mit der Analyse der Vorgehensweise der Schachprogramme, aber es wire
ein anderer Trend entstanden, wenn moderne Grofmeister andere Schwi-
chen bei sich und ihren Gegnern entdeckt hitten. Es hitte sich etwa heraus-
stellen konnen, dass Gromeister immer schon versucht haben die Komple-
xitédt der Stellungen zu erhohen, um so ihre Fihigkeiten besser zur Geltung
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bringen zu konnen®? oder die Programme hiitten Schach >losen< konnen®.

Kurz gesagt hingen die denkbaren Verdanderungen oder Konsequenzen aus
der Analyse der Spielweise von Schachprogrammen sehr stark vom Hinter-
grund des interpretierenden Menschen ab.

Ein etwas anders gelagerter Versuch, das spezifisch Technische an
technisch unterstiitzt entstandenen Weltbeziigen zu bestimmen, argumen-
tiert iiber die Moglichkeiten zur Manipulation der Nutzer. Als Veranschau-
lichung der entsprechenden Argumentation wird die Webseite Last.fm die-
nen. Nachdem vom Nutzer einige Musiktitel abgespielt wurden, die dieser
besonders schiitzt, erstellt der auf Last.fm hinterlegte Strukturvorschlag ein
Radioprogramm aus Titeln, die dem Nutzer ebenfalls gefallen konnten.
Diese Empfehlungsstruktur basiert auf einer umfangreichen Datenbank, die
insbesondere aus den Riickmeldungen von registrierten Nutzern besteht, die
bereits Titel bewertet haben. Die Argumentation der Suche nach einem ty-
pisch technischen Anteil von Last.fm konnte die These formulieren, dass
der Musikgeschmack der Nutzer sich durch die Nutzung des Dienstes ver-
dndert. Diese These scheint plausibel und soll unter Vorbehalt iibernommen
werden. Analog zur Argumentation bei Schachprogrammen stellt eine sol-
che Veridnderung des Musikgeschmacks der Nutzer an sich noch keine re-
levante Beobachtung dar. Die Moglichkeit einer technischen Manipulation
ergibt sich, wenn in sehr vielen Situationen Strukturvorschldge an den Nut-
zer herangetragen werden und der Nutzer sich dessen nicht oder zumindest
nicht in Génze bewusst ist. Moglicherweise wire etwa nachweisbar, dass
sich der Musikgeschmack der einzelnen Nutzer den Strukturen der Daten-
bank annéhert®. Im Bisherigen wurde jedoch der Umgang mit MLA und

92 Allerdings war und ist das Auftreten einer solchen Ubereinstimmung extrem
unwahrscheinlich.

93 Das heilit, sie hitten eine Siegstrategie fiir Weill oder alternativ eine Remisstra-
tegie fiir Schwarz finden konnen.

94 Hier wiirde sich die Frage stellen, ob diese Beobachtung fiir viele oder gar alle
denkbaren Datenbankstrukturen reproduzierbar wire oder ob es ein Spektrum an
moglichen Formen von menschlichen Musikgeschméckern gibt und sich der
einzelne Nutzer einer der Strukturen anndhert, wenn er mit neuer Musik kon-
frontiert wird. Eine kurze Einfiihrung in die Vorgehensweise von Empfehlungs-
algorithmen und die Einbeziehung von Nutzerstereotypen bietet Weimer (Wei-
mer et al. 2008, S. 2).
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mit Welttechnik zumindest implizit als ein bewusster Umgang mit dem Ar-
tefakt beschrieben. Der Einsatz von Welttechnik und neugierigen Artefak-
ten setzt gerade voraus, dass eine Umgebung als uniiberblickbar empfunden
wird und die Strukturvorschlége des Artefaktes vor diesem Hintergrund be-
trachtet werden. Wenn das Artefakt als solches dem Nutzer nicht gewahr
ist, ist ein solcher neugieriger Finsatz nicht moglich. Das
Sich-in-ein-Verhiltnis-Setzen zu den Strukturvorschlédgen ist ein zumindest
impliziter Teil des Einsatzes von Welttechnik. Ein verdecktes Auftreten
von Welttechnik ist moglicherweise nicht undenkbar, allerdings spielt es in
der vorliegenden Diskussion keine Rolle. Der hier betrachtete Diskussions-
rahmen wiirde dementsprechend verlassen, wenn die Moglichkeit einer
technischen Manipulation des Nutzers analysiert wird. Die in diesem Fall
zu betrachtenden Fragestellungen werden im Diskurs iiber das Ubiquitous
Computing aufgearbeitet. Unabhingig davon, ob eine Form von neugieri-
gem Umgang mit nicht wahrgenommenen Artefakten moglich ist, wiirde
der Fokus im Falle der Analyse einer technischen Manipulation darauf lie-
gen, dass der Nutzer sich nicht mehr bewusst mit dem Strukturvorschlag
auseinander setzen kann. Es wiirde folglich kaum noch eine Rolle spielen,
wie der jeweilige Strukturvorschlag entstanden ist — sei es zielorientiert o-
der neugierig oder sei es durch einen Mitmenschen oder ein MLA. Zusam-
menfassend kann festgehalten werden, dass eine Argumentation mit Bezug
auf die mogliche technische Manipulation des Nutzers durch maschinell
lernende oder andere Artefakte unabhingig von den durch sie erdffneten
Themenfeldern implizit eine Ununterscheidbarkeit von Weltbeziigen, die
mit und ohne Welttechnik entstanden sind, als gegeben annimmt.

Insgesamt scheint der Akt, die aus der Betrachtung eines Strukturvor-
schlages resultierende Verinderung im eigenen Denken dem Artefakt zuzu-
schreiben, wahlweise eine Romantisierung oder eine katastrophische Vor-
stellung des Nutzers darzustellen. Die aus der Interpretation eines Struktur-
vorschlages resultierende Verinderung im Denken dem den Strukturvor-
schlag erzeugenden Artefakt zuzuschreiben, wiirde ausblenden, dass ein re-
flektierter Umgang mit unvorhergesehenen Eindriicken durchaus erstre-
benswert und nichts Auflergewohnliches ist. Es wire etwa ein kurzschliissig
hergestellter Zusammenhang zu vermuten, dass die Webseite Last.fm be-
stimmte Verdnderungen des Musikgeschmacks des Nutzers verursacht, nur
weil sie ihren Strukturvorschlag basierend auf maschinellem Lernen ent-
worfen hat. Wenn der Nutzer die Webseite erwartungslos einsetzt, kann sie



https://doi.org/10.14361/transcript.9783839427057
https://www.inlibra.com/de/agb
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

3.7 ZUSAMMENFUHRUNG DER ERGEBNISSE | 297

eine schwache Form von Welttechnik darstellen und den Nutzer mit fiir ihn
unvorhergesehenen Bereichen von Musik konfrontieren. Eine solche Kon-
frontation entspriche der Zuginglichmachung eines besonders interessan-
ten, unvorhergehorten Gebietes von Nichtwissen.
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4 Interdisziplinare Ankniupfungspunkte

Ein Anliegen dieser Analyse des maschinellen Lernens besteht darin zu
priifen, welche Beitrige die Informatik und die Technikphilosophie fiir eine
interdisziplindre Diskussion des maschinellen Lernens bieten konnen. Zu
diesem Zweck wurden wiederholt Ankniipfungspunkte und moglicherweise
verwandte Technikbereiche aufgezeigt um zu identifizieren, was die néchs-
ten Stationen einer Analyse sein konnen.

Einige dieser offenen Fragen und Ankniipfungspunkte werden im Fol-
genden etwas detaillierter ausformuliert.

4.1 VERALLGEMEINERBARKEIT
DER SUCHE NACH WELTTECHNIK

Eine bereits mehrfach aufgetretene Frage war diejenige nach der Verallge-
meinerbarkeit der Beobachtungen und Beschreibungen des zweiten Haupt-
teils auf andere Technikbereiche. Zwar basiert etwa speziell die im zweiten
Hauptteil entwickelte Vorstellung einer Technik, die den Nutzer bei der Er-
stellung von Weltbeziigen unterstiitzt, auf der interdisziplindren Aufarbei-
tung und Darstellung des maschinellen Lernens im ersten Hauptteil, den-
noch wurde die so gefasste Welttechnik nicht auf die Informatik begrenzt
gedacht. In diesem Zusammenhang entsteht die Frage, welche Aspekte von
Welttechnik spezifisch sind fiir den technischen Kontext, aus dem sie ge-
wonnen wurden, und inwieweit bestimmte Aspekte verallgemeinerbar sind
— etwa fiir neugierige MLA wie nicht vorstrukturierte kiinstliche neuronale
Netze. Eine allgemeine Form von Welttechnik wiirde weiter auf komplexen
iterativen Verfahren basieren, die sich imitativ oder selbstverstirkend ver-
halten. Solche iterativen Verfahren wiederum resultieren in Strukturen, die
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aufbauend auf Sensordaten bestimmte Eigenschaften entwickeln und dabei
zunehmend undurchsichtig beziehungsweise intransparent werden. Diese
Art von Design oder Konstruktionsverfahren, die im Rahmen des maschi-
nellen Lernens technisch realisiert ist, kann durchaus auch in anderen Inge-
nieurszusammenhingen auftreten!. Die niichste Aufgabe besteht entspre-
chend darin, konkrete iterative Verfahren der genannten Art zu identifizie-
ren und sie auf ihre Vergleichbarkeit mit maschinellem Lernen hin zu
betrachten.

Ein Beispiel fiir einen Bereich von Technik, in dem die Grundoperatio-
nen der Steuer- und Regelungsprozesse ebenfalls nicht immer realisiert
werden konnen, bildet die Nanotechnik. Hier werden ebenfalls mitunter
mittels medialer Steuerung Umgebungen inszeniert um zu priifen, welche
Phidnomene und Strukturen unter speziellen Rahmenbedingungen entstehen
konnen. Der Hilfsbegriff zur Beschreibung dieser Vorgehensweise ist der
der Inszenierung, der nicht zufillig auch bei Rheinberger Verwendung fin-
det. Zwar wire ein grofer Schritt getan, wenn die Nanotechnik sich als
Welttechnik verorten lieBe, allerdings steht dem ein erhebliches Problem im
Weg. Die Nanotechnik ist eine gleichermaflen unprizise Beschreibung wie
die Rede von dem maschinellen Lernen oder gar der Informatik. Hier fehlt
eine systematische, interdisziplindre Darstellung der technischen Grundla-
gen in Hinblick auf Selbstorganisation, wie sie diese Arbeit fiir das maschi-
nelle Lernen darstellt. Dasselbe gilt auch fiir andere Technikbereiche von
denen vermutet werden konnte, dass dort eine Suche nach Welttechnik
sinnvoll sein konnte. Eine interdisziplindre Darstellung dieser Technikbe-
reiche kann nicht von den jeweiligen Disziplinen selbst verlangt werden, da
aus einer rein disziplindren Perspektive die interdisziplindren und technik-
philosophischen Fragestellungen nicht sehr présent sind. Soll dementspre-
chend die Suche nach Welttechnik und die Diskussion und Analyse von
Selbstorganisation nicht zuriickgestellt werden, bis ein interdisziplinires
Projekt sich mit der relevanten Facette eines weiteren Technikbereiches be-
schiftigt, so miissen als Suchraum technikphilosophische Perspektiven ge-
nutzt werden, die einen groeren Allgemeinheitsanspruch und eine entspre-

1 Tatsdchlich ist gerade das Auftreten solch eines Designs in der Informatik eher
kontraintuitiv, da das Auftreten unvorhergesehener Strukturen beim Einsatz von

zufallsfreien Algorithmen zunichst iiberrascht.
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chend verringerte Auflosungskraft aufweisen®. Den Vorzug konnen hierbei
interdisziplindr geprégte, technikphilosophische Perspektiven erhalten, die
zwar einerseits gegebenenfalls nicht ohne Weiteres auf maschinelles Ler-
nen anwendbar sind, aber andererseits auch keine allgemeine Technikphilo-
sophie darstellen, sondern primér Technikbereiche betrachten, die auch im
Rahmen der Diskussion von Selbstorganisation betrachtet werden. Ein Bei-
spiel fiir solch eine Perspektive, das bereits in der vorangegangenen Herlei-
tung von Welttechnik betrachtet wurde, ist Rheinbergers Darstellung epis-
temischer Dinge. Im Weiteren werden in Kiirze zwei weitere Perspektiven
benannt, die die genannten Kriterien erfiillen und fiir eine weiterfithrende
Analyse des maschinellen Lernens herangezogen werden konnten.

4.1.1 Technoscience als méglicher Suchraum

Eine noch nicht genannte Perspektive, die einen besonders vielverspre-
chenden Suchraum fiir weitere Beispiele von Welttechnik darstellt, bietet
die TECHNOSCIENCE. Die Technoscience betrachtet Dinge explizit als an
der Erzeugung von Moglichkeiten und Weltbeziigen beteiligt.

»Things demand intimacy, things are partners that afford possibili-
ties, create successful connections to the world.«
(Nordmann et al. 2011, S. 2)

Gerade wenn anerkannt wird, dass spezielle Teile des maschinellen Lernens
sich deutlich von der klassischen Technik unterscheiden, konnte versucht
werden die Uberlegungen zum Status von Nanotechnik als einer Techno-
science auch auf MLA und auf Welttechnik abzubilden. In der Perspektive
der Technoscience auf Dinge — wie eben auch Strukturvorschldge — ist ins-
besondere die Notwendigkeit des In-ein-Verhiltnis-Setzens mit den Dingen
mitgedacht.

2 Eine Steigerung der Komplexitit der technischen Seite der Betrachtung, etwa
ein Vergleich von Nanotechnik oder Genetik mit maschinellem Lernen, wiirde
noch hohere Anspriiche stellen als eine direkte Analyse der Nanotechnik. Diese
Steigerung der Komplexitit wird schon daraus deutlich, dass nicht klar ist, was
ein dem maschinellen Lernen als Teilbereich der Informatik vergleichbarer

Teilbereich der Nanotechnik wire.
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»Affordances — a relational property that becomes salient only in
respect to human purposes and material agencies.«
(Nordmann et al. 2011, S. 2)

Zwar kreieren mit Hilfe von Welttechnik erstellte Strukturvorschldge keine
Verbindungen zur Welt, sondern basieren auf dem nutzerseitigen Wunsch
nach einer Ersterstellung von Weltbeziigen, aber diese Differenz scheint
iberbriickbar. Ein grundsitzlicheres Problem und gleichzeitig implizit ein
konstruktiver Umgang mit dem Problembegriff der Selbstorganisation fin-
det sich in der folgenden Kurzdefinition von Technoscience.

»Technoscience — the knowledge-production of homo faber that of-
ten uses scientific representations (e.g. theories, models, diagrams)
to make things work.«

(Nordmann et al. 2011, S. 1)

In Hinblick auf Welttechnik ist fraglich, wie notwendig es ist, dass gerade
einem neugierigen Umgang mit Dingen wirklich wissenschaftliche Repri-
sentationen zugrunde liegen.

Eine Aufarbeitung der Potenziale und Schwierigkeiten der Suche nach
Welttechnik mit Hilfe der Perspektive der Technoscience kann und soll im
Rahmen dieser Analyse nur angedeutet werden. Gleichwohl kann festgehal-
ten werden, dass die Diskussion der Technoscience stark interdisziplinér
geprigt ist und den Dialog mit techniknahen Experten sucht. Diese Aus-
richtung und die techniknahe Argumentation lassen die Technoscience als
einen besonders vielversprechenden Suchraum fiir die Identifikation von
Welttechnik erscheinen.

4.1.2 Abduktionsstufen als Mittel zur Suche

Eine zweite Moglichkeit, nach dem Auftreten von Welttechnik zu suchen,
basiert auf der Beschreibung des Agierens von Artefakten als der Erstellung
logischer Schliisse und besteht in der Analyse und Einordnung der jeweili-
gen Schlussweisen.

»This study embeds abductive search for new ideas within a broad-

er framework concerning human cognitive activity than just reason-
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ing as such. [...] Instead of conceptualizing human beings as pro-
cessing information just in their heads inquirers are seen as funda-
mentally connected both to other inquirers (cultural resources,
communities) and nature (world, indexical object of inquiry)
through developing mediating artifacts and shared objects of activi-
ty collaboratively.«

(Paavola 2006, S. 70)

Die im ersten Hauptteil vorgenommene Darstellung von Konzepten zur Er-
stellung von Autoadaptionsprozessen reicht aus, um die Moglichkeit einer
pauschalen Antwort auf die Frage nach der Schlussweise von Autoadapti-
onsprozessen als unwahrscheinlich und die Frage somit als durchaus inte-
ressant erscheinen zu lassen. Im Rahmen der Darstellung des analytischen
Lernens wurde bereits angedeutet, dass die Frage nach der logischen
Schlussweise von MLA auch innerhalb der Informatik gestellt wird. Die
Begriffsverwendungen sind jedoch sehr uneinheitlich und zum Teil wider-
spriichlich® (Flach et Kakas 2000; Kaminski et Harrach 2010).

Der Kldrung dieser Begriffsverwendungen und der anschliefenden
Nutzung der Perspektive bei der Suche nach Welttechnik steht zunéchst ei-
ne Gefahr im Wege, die dhnlich gelagert ist wie die Schwierigkeiten bei ei-
ner verstirkten Nutzung des Begriffes des Lernens. In beiden Fillen schei-
nen sich sofort starke Parallelen zwischen MLA und Menschen aufzudrin-
gen.

»Der Versuch, den Denkprozef} in Analogie zum Verarbeitungspro-
zef} des Computers zu setzen, fiihrt fast zwangsldufig zu der Frage
nach der moglichen Funktion der Abduktion innerhalb automati-
scher Informationsverarbeitung.«

(Wirth 1995, S. 14)

Auch bei einer Betrachtung der Rede von Abduktion muss die Analyse sich
dementsprechend dagegen absichern, Artefakten implizit menschliches

3 Eine Verbindung der Perspektive von Peirce und der Nutzung des Abduktions-
begriffes (Peirce 1878; Peirce et Walther 1991) bieten Costa und Wirth (Costa
2008; Wirth 2003, S. 19). Einen Versuch der Darstellung der Konsequenzen der
unscharfen Begriffsbildung bietet Gottschalk (Gottschalk 1999).
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Verhalten zu unterstellen. Die in der Welttechnik angelegte Trennung der
Beitridge des unterstiitzenden Artefaktes und des Nutzers — der Présentation
und der Interpretation — bei der Erstellung von Weltbeziigen lésst sich bei
der Betrachtung des Autoadaptionsprozesses als eines logischen Schlusses
nicht ohne Weiteres aufrechterhalten. Die Erstellung eines Strukturvor-
schlages, der eine gewisse Fihigkeit entwickelt, stellt nicht unbedingt einen
vollstindigen abduktiven Schluss gleich welcher Stufe dar. Die Beschrei-
bung, dass die Eigenschaften von Strukturvorschlidgen genutzt werden kon-
nen, um menschliche abduktive Schliisse zu ermoglichen und zu unterstiit-
zen®, kann als Reformulierung eines zentralen Aspektes von Welttechnik
verstanden werden, muss jedoch nicht dazu fithren, den noch nicht interpre-
tierten Strukturvorschlag als das Ergebnis eines logischen Schlusses anzu-
sehen. Dies gilt vor allem, wenn die zugrunde liegende Lernstrategie sehr
stark neugierig geprigt ist und eine stark autoadaptive Vorstruktur nutzt,
wodurch der Strukturvorschlag gerade keine klare Menge von Entschei-
dungsregeln darstellt.

Dennoch lassen sich die Vorgehensweisen von MLA bei einer implizi-
ten Mitbetrachtung des menschlichen Anteils durchaus sehr produktiv als
verschiedene Stufen abduktiver Schliisse beschreiben (Kaminski et Harrach
2010). Insbesondere erleichtert es diese Perspektive, den eigentlichen Au-
toadaptionsprozess nicht zu Gunsten der Betrachtung des Strukturvorschla-
ges zu vernachlédssigen. Die Rede von einem abduktiven Schluss bezieht
sich immer auf den Prozess der Erstellung des Strukturvorschlages und be-
riicksichtigt insbesondere die Vorstruktur als Modell fiir die technischen
Formalisierungen der jeweils eingesetzten Selbstorganisationsprinzipien.
Gerade die Unterscheidung zwischen neugierigen und zielorientierten Arte-
fakten profitiert von dem Fokus auf die Vorstruktur und der Diskussion,
welcher STUFE ein abduktiver Schluss zugeordnet werden kann. Abduktive
Schliisse hoherer Stufe zeichnen sich dadurch aus, dass im Vorfeld ein ge-
ringeres MaB an Informationen bekannt ist.

4 Menschliche Schliisse konnen jedoch weiterhin nur in sehr optimierungsnahen

beziehungsweise zielorientierten Ausnahmefillen vollstindig ersetzt werden.
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»All other forms [of abductive reasoning] are derived thereafter by
removing the elements from the set of information given in the
basic form one at a time.«

(Kaminski et Harrach 2010, S. 2)

Das bedeutet, zielorientierte Autoadaptionsprozesse wiirden am ehesten ei-
nem abduktiven Schluss entsprechen, der unter einer Reihe von denkbaren
Regeln die im konkreten Kontext optimale Regel identifiziert und zum Ein-
satz bringt. Neugierige Autoadaptionsprozesse hingegen kommen in erster
Linie in sehr vage bekannten Kontexten zum Einsatz, in denen eine mathe-
matische Modellierung und Optimierung noch nicht moglich ist und eine
autoadaptive Vorstruktur mit geringen Vorgaben zu Vorwissen erstellt
werden muss.

4.1.3 Mehrwert einer weiteren Verallgemeinerung

Die hier angedeutete Diskussion von Methoden, die bei der weiteren Suche
nach Welttechnik hilfreich seien konnten, zielte darauf ab, eine Begriffsbil-
dung oder Perspektive zu finden, die einerseits ein grofleres Feld von Tech-
nik betrachtet als nur die Informatik und die andererseits zumindest einige
der wesentlichen Teilaspekte der Idee von Welttechnik oder neugieriger
Artefakte thematisiert. Eine Vermutung bestand darin, dass eine solche Be-
griffsbildung aufgrund ihres allgemeineren Anspruches kein ausreichend
grofles Auflosungsvermogen aufweist, um bestimmen zu konnen, welche
Teile des maschinellen Lernens als Welttechnik identifiziert werden kon-
nen, dass jedoch der Gewinn von neuen oder préziser gefassten Suchriu-
men diese Schwiche aufwiegt. Die der Formulierung dieser Schwiche ent-
gegengesetzte Denkrichtung wurde bisher nur implizit mitbetrachtet. Ge-
meint ist die Frage, ob die Moglichkeit, eine Diskussion maschinellen Ler-
nens fithren zu kdnnen, nicht generell einen optionalen Charakter hat, wenn
andere Technikbereiche betrachtet werden sollen und bereits festgestellt
wurde, wie maschinelles Lernen zu beschreiben ist. Weitergedacht kann
sogar gefragt werden, ob schon die in dieser Analyse gewonnene Perspek-
tive auf Welttechnik iiberhaupt noch in der Lage ist, zwischen den im ers-
ten Hauptteil vorgestellten Lernstrategien zu unterscheiden. Tatsdchlich ist
die Perspektive der Welttechnik hierzu nicht in der Lage, denn die Betrach-
tung der Welttechnik setzt andere Schwerpunkte. Die Unterscheidung zwi-
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schen zielorientierten und neugierigen Artefakten etwa héngt nur lose mit
der technischen Unterscheidung zwischen einzelnen Lernstrategien
zusammen.

Der Analyseschwerpunkt im zweiten Hauptteil wurde bewusst von der
Klassifizierung des ersten Hauptteils gelost und diese Flexibilitit stellt auch
kein Problem dar, denn der erste Teil sollte gerade einen interdisziplinidren
und technikphilosophischen Diskurs dariiber erméglichen, was an maschi-
nellem Lernen interessant sein konnte. Entsprechend kann festgehalten
werden, dass die Freiheiten bei einer Ubertragung der Rede von Welttech-
nik auf andere Kontexte grofer ist, als es im Kontext dieser techniknahen
Grundlagenarbeit zu maschinellem Lernen zunichst wirkt. Die Fihigkeit
zur Auflosung von Algorithmenklassen stellt in anderen Kontexten kein
notwendiges Erfolgskriterium dar. Die Darstellung einer interdisziplindren
Grundlagenforschung etwa zur Nanotechnik kann und sollte die techni-
schen Konzepte und Intuitionen, die in dieser Analyse der erste Hauptteil
vermittelt, komplett neu bestimmen.

Unabhingig davon wire es speziell fiir eine Diskussion des maschinel-
len Lernens auBerordentlich hilfreich, bestimmen zu konnen, was genau die
nutzbaren Lernstrategien voneinander unterscheidet und vor allem, welche
weiteren, noch nicht entdeckten Moglichkeiten es geben kann, auf Selbst-
organisationsprozessen basierende Vorstrukturen zu entwerfen. Die Kon-
zepte der Informatik zum Einsatz von Selbstorganisation spiegeln sich in
den Kiriterien zur Bewertung der Autoadaptionsprozesse oder Strukturvor-
schldge wieder. Die Messung von Performanz, Beschreibungslidnge, Fit-
ness, Signalstirke, Abstidnden, Wahrscheinlichkeiten, Aussagenlogik oder
formalen mathematischen Fehlertermen setzt jeweils einen speziellen Zu-
gang zu Selbstorganisationsprozessen voraus. Weiter besteht kaum Veran-
lassung zu vermuten, dass diese Liste und die korrespondierenden Lernstra-
tegien einen Anspruch auf Vollstindigkeit besitzen. DenkanstéBe zur Er-
weiterung dieser Liste konnten durchaus aus einem interdisziplindren Dis-
kurs mit Beteiligung der Technikphilosophie gewonnen werden. Hierzu
wire es erforderlich, andere Kontexte von Welttechnik zu identifizieren
und zu beschreiben oder die Arbeit an den Problembegriffen der Selbstor-
ganisation oder der Neugier weiter voran zu bringen und die Ergebnisse an-
schlieBend in den Kontext des maschinellen Lernen zuriick zu iibersetzten
beziehungsweise zu iibertragen.
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4.2 TECHNIKFERNE EINORDNUNG VON MLA

In den vorangegangenen Betrachtungen wurde Technik stark isoliert von
ihrem gesellschaftlichen oder sozialen Kontext betrachtet. Beispielsweise
wurde bei der Positionierung zum Begriff des Zweckes danach gefragt, was
mit dem Einsatz des MLA erreicht werden soll, ohne zu beriicksichtigen,
dass Zwecke mehrstufig angeordnet sein konnen® oder dass eine Vielzahl
praktischer Erwidgungen und externer Einfliisse den Einsatz eines MLA
motivieren konnen. Die Nichtberiicksichtigung von Einfliissen dieser Art
im Rahmen einer Grundlegung zum maschinellen Lernen soll an dieser
Stelle nicht in Frage gestellt werden. Stattdessen soll eine technisch ange-
messene, interdisziplindre Diskussion technikferner Themen durch diese
Arbeit gerade ermoglicht werden.

Beispielsweise besteht ein Aspekt der Debatte tiber den sozialen Cha-
rakter von Technik, der in verschiedenen Beispielen dieser Arbeit eine Rol-
le spielte, in der Frage, inwiefern die Nutzer von Last.fm oder die Kunden
eines Kaufhauses durch maschinelles Lernen geformt werden. Diese Debat-
te greift eine besonders interessante Fragestellung auf, da argumentiert
werden kann, dass nicht nur MLA in Hinblick darauf entwickelt werden,
vorweg zu nehmen was Menschen als potenzielle Nutzer benotigen. Unab-
hingig davon liegt es in Hinblick auf MLA nahe, explizit die >Formungc«
der Nutzer beim Einsatz von zielorientierten, vorstrukturierten MLA und
beim Einsatz von neugierigen, prasentierenden Artefakten zu vergleichen.
Auch und gerade die Konzeption neugieriger MLA kann es mangels Zielen
oder Zwecken mit sich bringen, dass die Nutzerwiinsche erst aus einer In-
terpretation des Strukturvorschlages entstehen und damit aus Sicht des Nut-
zers in gewisser Weise vorgegeben werden — unabhingig davon, wie das
Artefakt die konzeptionierte Aufgabe konkret 16st. Auch wenn zielorien-
tierte MLA eingesetzt werden, spielt es eine zentrale Rolle, zu entscheiden
welche Konzepte von den Nutzern vorgegeben werden und Teil der Vor-
struktur sein sollen und welche Ziele durch die Beriicksichtigung der Roh-
daten erreicht werden sollen. Die Ubergabe von Rohdaten an ein MLA ist
dementsprechend noch in viel allgemeinerer Hinsicht problematisierbar als
bisher beschrieben. Im Fall der Betrachtung von Last.fm ist es etwa von In-

5 Dies wurde jedoch mitbetrachtet, als der MLA als ein gestiftetes Worumwillen

beschrieben wurde.
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teresse, welche Rohdaten von dem Nutzer vorgegeben wurden, der den
Strukturvorschlag betrachtet und welche Eingaben von anderen Nutzern
oder den Programmierern des ML A stammen.

Wie bereits betont wurde, sollen die Darstellungen der vorliegenden
Analyse interdisziplindre Diskurse des maschinellen Lernens ermoglichen
und motivieren. Die entsprechenden Fragestellungen sollen auf Basis dieser
Grundlagenforschung unter Vermeidung von technikfernen Pauschalisie-
rungen und komplexititsreduzierenden Verkiirzungen diskutiert werden
konnen.

4.3 MASCHINELLES LERNEN OHNE COMPUTER

Abschlieend wird die bisherige Perspektive auf die im maschinellen Ler-
nen zum Einsatz kommenden Formen von Selbstorganisation noch einmal
erweitert. Es wird die These vertreten, dass die Diskussion der Konzepte
hinter dem maschinellen Lernens nicht erst mit Hilfe der Informatik mog-
lich wurde. Die Implementierung maschinell lernender Algorithmen durch
die Informatik hat lediglich die Geschwindigkeit erhoht, mit der Autoadap-
tionsprozesse umgesetzt werden konnen.

Diese These basiert auf der Beobachtung, dass gewisse Formen ma-
schinellen Lernens auch als menschliche Praxis ohne Nutzung eines Com-
puters oder eines anderen technischen Systems moglich sind. Ein Beispiel
fiir evolutionédres Lernen ohne Nutzung von Computern bildet die Weiter-
entwicklung einer Diise zur Herstellung von Seifenpulver in einer Fabrik
bei Liverpool.

»Da [eine mathematische Optimierung] nicht klappte, versuchten
[die Ingenieure] es auf andere Weise [...] giinstige Abweichungen
wurden beibehalten, ungiinstige verworfen. Mit anderen Worten, es
handelt sich um natiirliche Selektion. [...] Man nehme eine Diise,
die schon ganz gut funktioniert, und stelle Kopien davon her, die
jeweils nach dem Zufallsprinzip ein wenig abgewandelt sind. Dann
priife man, wie gut sie das Pulver herstellen. Anschliefend zwinge
man ihnen einen Kampf ums Dasein auf, indem man dafiir sorgt,
daf} nicht alle iiberleben konnen. Viele der abgewandelten Apparate
sind nicht besser (sondern oft sogar schlechter) als die Ausgangs-

form. Sie werden verworfen, und nur die wenigen, die bei der Erfiil-
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lung ihrer Aufgabe iiberlegen sind, diirfen sich fortpflanzen. Im
Laufe der Generationen schilt sich wie von Zauberhand ein neues,
hervorragend funktionierendes Rohr heraus, das eine komplizierte,
iiberraschende Form besitzt.«

(Jones 2002, S. 119)

Sofern der Selektionsprozess nicht gezielt beeinflusst wurde, entsprechen
die von den Ingenieuren auf diese Weise erstellten Diisen neugierig erstell-
ten Strukturvorschldgen. Die Aussagen, dass eine mathematische Optimie-
rung im Vorfeld nicht moglich war® und dass die Ergebnisse eine Uberra-
schung darstellten, deuten darauf hin, dass solche Beeinflussungen tatsich-
lich nicht vorgenommen wurden. Die Rede von einer iiberraschenden Form
legt zwar nahe, dass beziiglich des Aussehens der Diise Erwartungen be-
standen, aber es kann vermutet werden, dass diese Erwartungen den Adap-
tionsprozess nicht beeinflusst haben.

Ein Beispiel fiir den Einsatz von Data Mining ohne Computer bildet das
Music GENOME PROJECT und, mit Einschrinkungen, dessen kommerzielle
Nutzung im Rahmen des Last.fm-Konkurrenten PANDORA. Das Music Ge-
nome Project stellt eine Datenbank dar, die Musiktiteln mit 150 bis 400
bewerteten Attributen eine vergleichsweise gro3e Zahl von Eigenschaften
zuordnet. Das Besondere an dieser Datenbank ist, dass die Attribute voll-
stindig von menschlichen Experten zugeordnet und bewertet werden.

6 Die Diise diente dem Zerstduben einer Fliissigkeit und die Berechnung des Ver-
haltens von Fliissigkeiten ist mathematisch extrem anspruchsvoll, wenngleich
bei der Modellierung und Simulation inzwischen Fortschritte gemacht werden
(Kloppel et al. 2011).
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»Every time a new song comes out, someone on Pandora's staff —
a specially trained musician or musicologist — goes through a list
of possible attributes and assigns the song a numerical rating for
each one. Analyzing a song takes about 20 minutes.

The people at Pandora — no relation to the alien planet — analyze
10,000 songs a month. They've been doing it for 10 years now, and
so far they've amassed a database containing detailed profiles of
740,000 different songs. Westergren calls this database the Music
Genome Project.«

(Grossmann 2010)

Die von den Mitarbeitern von Pandora erstellten Strukturvorschlédge, in
Kombination mit einer analytisch im Vorfeld bestimmten mathematischen
Modellierung des Zusammenhangs der Attribute, stellen eine typische An-
wendung maschinellen Lernens im Data Mining dar, verwenden jedoch erst
im kommerziellen Online-Angebot von Pandora MLA. Pandora stellt den
registrierten Kunden zusitzlich zu den Experteneinschitzungen und analog
zu Last.fm auch Strukturvorschlige basierend auf Empfehlungen von ande-
ren Nutzern zur Verfiigung. Welche Attributausprigung ein Nutzer konkret
bevorzugt, muss im Einzelfall festgestellt werden, aber diese Analyse ent-
spricht einerseits einem nachgelagerten Schritt und kann andererseits relativ
einfach tiber die Beantwortung eines umfangreichen Fragebogens festge-
stellt werden. Die kommerzielle Natur von Pandora verlangt hier aber nahe-
liegenderweise nach einer komfortableren Losung, die in Form von mathe-
matischer Modellierung oder eben maschinellem Lernen zur Verfiigung ge-
stellt wird.

Die Vorgehensweise des Music Genome Projects stellt einen extrem
zielorientierten Prozess dar, der sehr langfristig geplant werden musste, um
die Verfiigbarkeit von ausreichend vielen Experten sicherzustellen. Das
Music Genome Project ldsst sich sehr gut von der Webseite Pandora tren-
nen’ und mit dem isoliert betrachteten Music Genome Project liegt ein be-
eindruckendes Beispiel fiir Data Mining ohne Einsatz eines maschinell ler-
nenden Artefaktes vor. Weiter stellt das Projekt durch seine Kopplung an
Pandora eine besonders transparente Veranschaulichung dafiir dar, dass

7  Wohl auch, damit gezielt Marketing mit dem scheinbar unkommerziellen Music

Genome Project betrieben werden kann.
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hiufig verschiedene Arten maschinellen Lernens im Zusammenspiel mit
anderer Technik eingesetzt werden.

Der Mehrwert, den die Informatik in solchen Methodenkompositionen
bietet, liegt darin, dass Selbstorganisationsprozesse und Datenbankerstel-
lungen automatisch, extrem schnell und mit klar benennbaren systemati-
schen Fehlern durchgefiihrt werden®. Der Einsatz von leistungsstarken
Computern erlaubt das Entstehen von Welttechnik, deren NEUGIERIGE
STRUKTURVORSCHLAGE uniiberschaubare Datenmeere erst wahrnehmbar
werden lassen.

8 Im Gegensatz zu den weniger transparenten systematischen Fehlern, die ein

menschlicher Experte macht.
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