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ZUM AUFSTIEG INTELLIGENTER MASCHINEN

Die Nachbildung von intelligentem Verhalten ist ein
Menschheitstraum. Seit Jahrhunderten beschaftigt sich
die Menschheit mit der Vision, eines Tages einen
kunstlichen Menschen zu schaffen. Mit den rasanten
Fortschritten der Computerwissenschaften scheint dieser
Traum nun Realitat zu werden. Was bis vor Kurzem nur
als literarische Erzahlung oder cineastische Inszenierung
erlebbar war, wird nun Teil des Alltags: Lernende und
selbststandig entscheidende Computersysteme, die — so
das Versprechen von Forschung und Unternehmen -
immer mehr Aufgaben von Menschen unterstitzen oder
sie ihnen ganzlich abnehmen. Dies wurde fiur die Welt
bereits heute eine tief greifende Zasur darstellen. Denn
wenn der Mensch und sein Kern — namlich die Fahigkeit zu
denken - durch Maschinen reproduziert werden kdnnen,
fihrt dies zu grossen Hoffnungen, aber auch Angsten.
Denn bereits heute verandern lernende Algorithmen die
Art und Weise, wie Alltagsentscheidungen getroffen wer-
den und pragen die Geschaftsmodelle und Kundeninterak-
tionen von Banken Uber Mobilitatsanbieter bis zum Ge-
sundheitssystem. Dieser Einfluss wird weiter wachsen und
erfordert heute eine offene, aber auch kritische Auseinan-
dersetzung mit den Chancen und Herausforderungen

der Kinstlichen Intelligenz - in der Politik, der Wirtschaft
und der Offentlichkeit. Eine differenzierte Perspektive und
Strategie, die lernende Maschinen jenseits der aktuellen
Hypes dort einsetzen, wo sie Nutzen stiften und kritische
Entwicklungen berlcksichtigt, legen die Grundlage fur

die Gestaltung einer prosperierenden und nachhaltigen
Gesellschaft mit hoher Lebensqualitat.



Die vermeldeten Durchbriiche auf dem Ge-
biet der Kinstlichen Intelligenz (KI) sind
nicht nur medial ausserst prasent, sondern
dringen auch immer weiter in den Alltag
und das Arbeitsleben breiter Bevélkerungs-
schichten hinein. Nach Jahren grossartiger
Visionen erreichen Anwendungen der
Klnstlichen Intelligenz zumindest in eng
begrenzten Aufgabenbereichen das kogniti-
ve Leistungsniveau von Menschen oder
Ubertreffen dieses sogar: Medizinische
Diagnosen durch Bilderkennungsprogram-
me, personalisierte Produktempfehlungen
oder automatisierte Ubersetzungen be-
schreiben nicht mehr langer ambitionierte
Forschungsziele, sondern bilden den Kern
aktueller Dienstleistungen und Geschéfts-
modelle. Angesichts der rasanten tech-
nologischen Entwicklungen und hohen
Dynamik der Forschung im Umfeld intelli-
genter Maschinen ist es nicht weiter
erstaunlich, dass der gesellschaftliche
Diskurs zwischen Euphorie und Unter-
gangsszenarien schwankt. Auf der einen
Seite erhoffen sich Optimisten und Opti-
mistinnen eine drastische Verbesserung der
Lebensqualitdat durch mehr Effizienz und
Personalisierung in samtlichen Lebensbe-
reichen. Auf der anderen Seite des Spekt-
rums verkinden Kritiker und Kritikerinnen
die baldige Machtibernahme einer Superin-
telligenz oder die Dystopie eines Kl-basier-
ten Uberwachungsstaats. Die Debatten

rund um das Thema Kinstliche Intelligenz
werden in der Konsequenz immer uniber-
schaubarer und die Orientierung wird so-
wohl fur Experten und Expertinnen als auch
fur Blrger und Birgerinnen zunehmend
schwieriger.

Kinstliche Intelligenz verstehen

Dabei kdnnte alleine die begriffliche Unter-
scheidung zwischen Starker und Schwa-
cher Kinstlicher Intelligenz zu mehr Klar-
heit und Scharfe in der gesellschaftlichen
Debatte beitragen. Der US-amerikanische
Sprachwissenschaftler John Searle hat die-
se Trennung bereits vor 50 Jahren vorge-
schlagen, um den schon damals umstritte-
nen Begriff der Kunstlichen Intelligenz zu
strukturieren.' Das Forschungsfeld der
Starken Kiinstlichen Intelligenz hat die Ziel-
setzung, eine allgemeine und menschen-
ahnliche Intelligenz zu schaffen, die sich auf
eine theoretisch unbegrenzte Anzahl von
Problemstellungen anwenden lasst. Dieser
Ansatz wirft sogleich grundsatzlichere Fra-
gen nach dem Bewusstsein oder der Selbst-
bestimmung von Maschinen auf. Das For-
schungsfeld der Schwachen Kinstlichen
Intelligenz fokussiert hingegen auf stark
eingeschréankte Aufgabenbereiche mit ho-
hem Spezialisierungsgrad und zielt darauf
ab, einzelne Anwendungsprobleme wie
Routenplanung, Ubersetzung oder Bild-
erkennung automatisiert zu I6sen. Damit

lasst sich die Schwache Kinstliche Intelli-
genz klar von einer umfassenden menschli-
chen Intelligenz abgrenzen. Die meisten
Angste und Dystopien basieren auf der An-
nahme, dass in Zukunft eine Starke Kiinstli-
che Intelligenz geschaffen werden konnte.
Dabei ist eine realistische und differenzierte
Perspektive gefragt: Aktuell stammen die
verkiindeten Durchbriche fast ausschliess-
lich aus dem Bereich der Schwachen Kiinst-
lichen Intelligenz. Eine allgemeine, men-
schenahnliche Intelligenz zu schaffen, stellt
technologisch eine grosse Herausforderung
dar und die Realisierung eines solchen Vor-
habens ist zumindest aus heutiger Perspek-
tive nicht absehbar. Um die gesellschaftli-
chen Technikfolgen zu antizipieren, ist es
erforderlich, frihzeitig die Weichen zu stel-
len und sich mit den Implikationen einer
moglichen Superintelligenz auseinanderzu-
setzen. Die vorliegende Publikation be-
trachtet jedoch bewusst die kurz- bis mit-
telfristigen Entwicklungen auf dem Gebiet
der Kinstlichen Intelligenz, um die Dring-
lichkeit der aktuellen Chancen und Heraus-
forderungen zu adressieren.

Wettbewerb der KI-Superméchte

Insbesondere in der Politik ist das Thema
Kinstliche Intelligenz angekommen. Auf-
grund der vielseitigen Potenziale konkurren-
zieren sich Forschungs- und Entwicklungs-
standorte in einem globalen Wettbewerb.

Viele Léander, Regionen und Stadte erlassen
KlI-Strategien und ringen um Forschungs-
gelder, Firmen und Talente. Allen voran die
beiden KI-Supermachte China und USA nut-
zen dabei die Technologie als marktwirt-
schaftlichen Treiber, aber auch als Mittel
zum staatlichen Machterhalt. Das Ringen
um die Vormachtstellung erinnert dabei an
die Reise zum Mond und damit an eine De-
monstration der Uberlegenheit des eigenen
Systems: Wahrend China mit einem lang-
fristigen Plan und hohen staatlichen Investi-
tionen operiert, setzen die USA auf die Inno-
vationskraft ihrer Technologiekonzerne und
Start-ups und die damit verbundene Ven-
ture-Capital-Kultur. Zu kurz kommen dabei
bislang Debatten zu den gesellschaftlichen
Herausforderungen, die durch den rasanten
technologischen Wandel entstehen. Die
Rahmenbedingungen und Regulierungen
flexibel den fortschreitenden Innovationen
im Bereich Kinstliche Intelligenz anzu-
passen, wird zum SchlUsselfaktor fir die
Gestaltung einer erfolgreichen und positi-
ven Zukunft. Um aus der aktuellen Situation
heraus die kiinftigen Fragestellungen anzu-
gehen, lohnt sich ein kurzer Blick auf die
Entstehungsgeschichte der Kinstlichen
Intelligenz als eigensténdiges Forschungs-
gebiet.
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Turings Vermachtnis

Bereits gegen Ende des Zweiten Weltkriegs
hatten die beiden US-Forscher Warren Mc-
Culloch and Walter Pitts die Idee, Konzepte
der Logik, Neurologie und Informatik mitei-
nander zu verbinden und intelligentes Ver-
halten basierend auf kiinstlichen Neuronen
zu simulieren.? Einige Jahre spater hat Alan
Turing mit seinem Artikel «Computing Ma-
chinery and Intelligence» viele Ideen einge-
flhrt, die bis zum heutigen Tag ihre Rele-
vanz behalten. Im Zentrum stand dabei der
Gedanke, «nicht den Geist eines Erwachse-
nen nachzubilden, sondern denjenigen
eines Kindes zu imitieren».® Im Sommer
1956 haben zehn flihrende Wissenschaftler
und Experten aus der Praxis im Rahmen
eines Forschungsprojekts zwei Monate
lang intensiv im US-Bundesstaat New
Hampshire zusammengearbeitet und die
Grundsteine fir die Kunstliche Intelligenz
als eigenstéandige akademische Disziplin
gelegt. Die Forscher waren sich dartber
einig, dass Ideen, Perspektiven und Techni-
ken aus unterschiedlichen Wissenschaften
wie der Philosophie, Mathematik, Informa-
tik, Okonomie, Neurologie, Psychologie und
Linguistik miteinander kombiniert werden
mussen, um das Fernziel der Konstruktion
intelligenter Maschinen zu erreichen.

Frihe Erfolge bei der Verwendung von
Computerprogrammen zur Losung von ein-
fachen algebraischen oder geometrischen
Aufgaben resultierten in den 1950er- und
1960er-Jahren in grossem Enthusiasmus
und gewagten Prognosen. Der amerikani-
sche Sozialwissenschaftler Herbert Simon
war bereits 1957 davon Uberzeugt, dass in-
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Kiinstliche Intelligenz -
eine Frage der Definition

Die Begriffsdefinition von Kinstlicher Intel-
ligenz ist umstritten. Fur viele Definitionen
steht die Automatisierung von intelligen-
tem Verhalten im Vordergrund, wobei be-
reits fur Intelligenz selbst keine eindeutig
abgrenzbare Definition besteht. In der
vorliegenden Publikation wird Kinstliche
Intelligenz als die Fahigkeit von Computer-
systemen aus Soft- und Hardwarekompo-
nenten verstanden, Aufgaben erfolgreich
zu bearbeiten, wobei der Weg zur Losung
der Aufgaben weder statisch noch definitiv
vorgegeben ist.

nerhalb von zehn Jahren ein Computer den
Schachweltmeister schlagen wirde, was
jedoch erst kurz vor der Jahrtausendwende
gelang.* Die Zuversicht wurde gebremst, als
die Systeme an komplexeren Aufgaben wie
der Sprachverarbeitung scheiterten. In der
Folge kam es zu mehreren sogenannten
KI-Wintern, in denen die &6ffentlichen und
privaten Investitionen und damit auch die
Forschungsbemihungen auf dem Gebiet
der Kinstlichen Intelligenz deutlich zurtick-
gingen. Erst nach der Jahrtausendwende
begann eine neue Dynamik die Forschung
und Entwicklung zu pragen.

Bytes, Daten und selbsterfillende
Prophezeiungen

Doch wieso gewann das Thema Kiinstliche
Intelligenz innerhalb von wenigen Jahren
derart an Relevanz? Verantwortlich fir
Durchbriiche wie die automatisierte Bild-
erkennung oder die Installation von Autopi-

«Die Faszination fir Kl ist mit dem Begriff
der Intelligenz verbunden, weil dieser
Assoziationen weckt, die weit liber technische
Instrumente hinausgehen.»

Eva Weber-Guskar, Philosophieprofessorin und Fellow

der Digital Society Initiative der Universitat Ztrich

loten in selbstfahrenden Fahrzeugen sind
vor allem zwei Haupttreiber, die den rasan-
ten technologischen Fortschritt beglinstig-
ten: mehr Rechenleistung und verbesserte
Datenverfligbarkeit. Die beiden Treiber eb-
neten den Weg fur die Entwicklung von
vielfaltigen Anwendungen in den Bereichen
Gesundheit, Mobilitat, Finanzdienstleis-
tungen, Bildung oder Einzelhandel und
fUhrten dazu, dass sich immer mehr Insti-
tutionen und Unternehmen dem Thema der
Kinstlichen Intelligenz annehmen.

Der erste Treiber, die erhdhte Rechenleis-
tung, beruht auf einer der wenigen Techno-
logieprognosen, die sich Uber Jahrzehnte
hinweg bewahrheiteten. Die Einhaltung
von Moore’s Law erméglichte es Compu-
tersystemen, auch im Kontext der Kinstli-
chen Intelligenz schneller und kostengtlins-
tiger immer komplexere Aufgaben zu
bearbeiten. Grund fur den konstanten An-
stieg der verfligbaren Rechenleistung war,
dass sich die Anzahl der Transistoren auf
Mikrochips wie von Gordon Moore prog-
nostiziert seit den 1960er-Jahren alle zwei
Jahre verdoppelte.’ Doch erst in Kombinati-
on mit dem zweiten Treiber, der verbesser-

ten Datenverfigbarkeit, konnte sich das
Potenzial der Kinstlichen Intelligenz ent-
falten. Ausloser fur die Generierung immer
grosserer Datenmengen war die Durch-
dringung von Wirtschaft, Wissenschaft und
Gesellschaft durch digitale Technologien.
Im Zentrum der Digitalisierung stehen ne-
ben der Erhebung von Daten auch deren
Verarbeitung, Speicherung und Ubermitt-
lung. Mit dem Aufkommen des Internets
sind die verfligbaren Datenmengen noch
einmal exponentiell angestiegen. Die Quan-
tifizierung von samtlichen Lebens- und Ar-
beitsbereichen bildet dabei das Fundament
fur die Entwicklung von aktuellen und
kinftigen Kl-basierten Anwendungen.

LHomme Machine

Die aktuelle Faszination und der Aufruhr
rund um Kinstliche Intelligenz lasst sich
allerdings nicht ausschliesslich technolo-
gisch begriinden. Die Vorstellung, dass sich
die Mechanismen menschlichen Denkens
mechanisch nachbilden und automatisieren
lassen, um eine dem Menschen ebenblirtige
Maschine zu bauen, ist Teil eines sehr alten
Traums der Menschheit. Dieser hatte im Zug
der Aufklarung und des wachsenden Ver-
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standnisses der menschlichen Biologie neu-
en Auftrieb gewonnen. Julien Offray de La
Mettrie verdffentliche 1748 seine Idee eines
«Homme Machine», die den menschlichen
Organismus als Maschine interpretierte. In
seiner Zeit galt dies als Angriff auf das, was
den Menschen ausmacht: Vernunft, Geist,
Seele, Mortalitat, aber auch Glick und Frei-
heit, die in dieser Vorstellung zu Determi-
nanten der Biologie werden. Fragestellun-
gen, die allerdings auch im 21. Jahrhundert
nicht an Brisanz verloren haben. Denn wenn
Computerprogramme wie kurz vor der Jahr-
tausendwende amtierende Schachwelt-
meister schlagen oder wie im Jahr 2011
weltweit fihrende Jeopardy-Spieler besie-
gen, dann legen hoffnungsvolle Beobachter
und Beobachterinnen diese Durchbriiche
als vermeintliche Bestéatigung fir das An-
brechen einer neuen Evolutionsstufe aus.
Andererseits schwingt bei Betrachtern und
Betrachterinnen mit einer pessimistische-
ren Perspektive auch immer die Urangst
mit, von der eigenen Schoépfung Uber-
trumpft zu werden. Gerade diese Bilder sind
es, die auch kulturgeschichtlich mit kiinstli-
chen Menschen verknipft wurden. Von
Olimpia in E. T. A. Hoffmanns «Der Sand-
mann» bis Mary Shelleys «Frankenstein»
oder bis zum durch Arnold Schwarzenegger
verkorperten Terminator: Das Spiel mit der
Nachahmung des Menschen bringt Gefah-
ren durch Unterjochung oder den Verlust
des eigenen Verstands.

Der Aufstieg der Kiinstlichen Intelligenz als
Teil der Wirtschaft, Gesellschaft und Politik
von morgen muss und kann vor diesem
Hintergrund nicht allein aus einer techni-
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schen und marktwirtschaftlichen Perspek-
tive betrachtet werden. Im Gegenteil, die
rasanten technischen Fortschritte erfor-
dern eine Kopplung mit den gesellschaftli-
chen Rahmenbedingung und eine Sensibili-
sierung mit Blick auf Hoffnungen und
Beflirchtungen der Menschen.

Beyond the Hype

Die Grundlage fur diese Prozesse ist der
Aufbau eines differenzierten Verstandnisses
fUr die echten Potenziale und Risiken Klinst-
licher Intelligenz — abseits der wahrschein-
lich naiven und einseitigen Vorstellung, dass
superintelligente Roboter im Begriff sind,
die Macht zu Ubernehmen. Das «decodie-
ren» des aktuellen Hypes bildet eine erste
zentrale Grundlage fur die Entwicklung
nachhaltiger Strategien. Denn auch wenn
viele der heutigen Bilder und Vorstellungen
zu weit gehen und nicht dem entsprechen,
was Maschinen kinftig tatsachlich kénnen,
ist Klnstliche Intelligenz mit hoher Wahr-
scheinlichkeit nicht einfach ein voruberge-
hender Trend. Im Gegenteil: Die digitale Inf-
rastruktur und die datenbasierte Wirtschaft
liefern die nétigen Rahmenbedingungen fir
eine kontinuierliche Weiterentwicklung von
Kl-Technologien. Weil aktuelle und kom-
mende Innovationen den Alltag immer wei-
ter durchdringen und gleichzeitig auch
Berufsbilder verandern, ist es aus Sicht von
Politik, Wirtschaft, Wissenschaft und Ge-
sellschaft ausserst relevant, sich der
Thematik frihzeitig anzunehmen. Um die
Zukunft zu gestalten, gilt es sich mit einigen
wichtigen Fragen auseinanderzusetzen. Auf
welchen Prinzipien beruhen Technologien
der Kinstlichen Intelligenz? Was sind die

wichtigsten Anwendungsmoglichkeiten? Wo
liegen die grossten Chancen? Welche Her-
ausforderungen stellen sich aus gesell-
schaftlicher Perspektive? Mit welchen
Massnahmen kdnnen die verschiedenen Ak-
teure und Akteurinnen aus Politik, Wirt-
schaft und Wissenschaft die Rahmenbe-
dingungen flr Technologien der Klinstlichen
Intelligenz positiv beeinflussen? Mit diesen
Fragen beschéaftigt sich die vorliegende
Publikation mit einem differenzierten
Blickwinkel.

Eine wiinschbare Zukunft gestalten

Die Grundlage fir die Auseinandersetzung
mit und die Gestaltung einer Zukunft, in
der Kunstliche Intelligenz Teil des Alltags
wird, bildet das Verstandnis der Funktions-
weisen lernender Maschinen. Das nachfol-
gende Kapitel erlautert die zentralen Eck-
pfeiler Kinstlicher Intelligenz: von der
Beschreibung automatisierter Musterer-
kennung bis zu den Mechanismen der digi-
talen Lernfahigkeit. In einem nachsten
Schritt wird ein Modell entwickelt, das die
verschiedenen Anwendungsbereiche von
Kinstlicher Intelligenz zusammenfasst und
diese anhand von praktischen Beispielen
aus unterschiedlichen Sektoren illustriert.
Das vierte Kapitel widmet sich den kurz-
bis mittelfristigen Chancen und Herausfor-
derungen, die durch den Einsatz von
Kinstlicher Intelligenz entstehen. Darauf
basierend werden Thesen abgeleitet, die
die zukilnftige Rolle der Technologie poin-
tiert zum Ausdruck bringen, um in einem
letzten Schritt konkrete Handlungsfelder
fur Politik, Wirtschaft und Wissenschaft
aufzuzeigen.

Die Inhalte dieser Studie wurden im Auftrag
der Standortforderung im Amt fir Wirt-
schaft und Arbeit des Kantons Zurich erar-
beitet. Gleichzeitig wurden ausgewihlte
Experten und Expertinnen beigezogen, die
mit ihren Inhalten dazu beigetragen haben,
die Erkenntnisse rund um Kiinstliche Intelli-
genz zu erweitern und zu scharfen. Insbe-
sondere Prof. Thomas Hofmann und Prof.
Dirk Helbing von der ETH Zirich, Prof. Jana
Koehler vom Deutschen Forschungszen-
trum flr Kinstliche Intelligenz, Prof. Eva
Weber-Guskar von der Digital Society
Initiative der Universitat Zirich, Dr. Gabriel
Krummenacher von der Zihlke Enginee-
ring AG und Pascal Kaufmann von der
Stiftung Mindfire sei an dieser Stelle flr
die konstruktive Zusammenarbeit aus-
dricklich gedankt.

Kunstliche Intelligenz verspricht Mehrwerte
fur Individuen, Unternehmen, Umwelt und
die Gesellschaft als Ganzes. Ein zu starker
Fokus auf technologische Potenziale und
betriebswirtschaftliche Rationalitat lassen
dabei schnell vergessen, dass der Mensch
im Zentrum dieser Entwicklung steht. Ein
gesellschaftlicher Diskurs sollte also auch
unbedingt der Woinschbarkeit kinftiger
Szenarien gentigend Raum beimessen. Des-
halb dient diese Studie als Grundlage und
Inspiration flr ergebnisoffene und kritische
Debatten zum Thema Kiinstliche Intelligenz
- und als Basis fur das Erarbeiten von lang-
fristigen und verbindlichen Strategien und
Handlungsfeldern im Umgang mit intelli-
genten - und weniger intelligenten - kiinst-
lichen Systemen, die Teil der Welt von heute
und morgen sind.
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Die grundlegende Fahigkeit zur Klassifizie-
rung von Informationen ist der Grundstein
von Begriffsbildung, Abstraktion sowie in-
duktivem Denken und damit von menschli-
cher Intelligenz. Sie ermdglicht es, Ord-
nung in die oftmals chaotische Vielfalt der
Sinneswahrnehmungen zu bringen. Diese
Anforderung trifft auch auf kiinstlich intel-
ligente Systeme zu: Eine grundlegende
Fahigkeit, die Systeme der Kinstlichen
Intelligenz auszeichnet, ist das Identifi-
zieren von Strukturen durch Regelmassigkei-
ten und Muster innerhalb von Datenséatzen.

Um diese Fahigkeit in einen Nutzen zu
Ubersetzen, gilt es zunéachst Informationen
aus der realen Welt in eine digitale Form
umzuwandeln, beispielsweise indem visu-
elle oder auditive Signale digitalisiert wer-
den, damit Computersysteme die Daten
verarbeiten kénnen. Bei der Mustererken-
nung wird nach statistischen Korrelatio-
nen, Ahnlichkeiten, Regelmassigkeiten
oder Wiederholungen gesucht. In zwei For-

20

schungsfeldern, die Kinstliche Intelligenz
auszeichnen, wurden in den letzten Jahren
massgebliche Fortschritte erzielt. Mit Blick
auf die kinftigen Potenziale intelligenter
Maschinen gilt es, diese genauer zu be-
leuchten.

Computer Vision:
Visuelle Mustererkennung

Das menschliche Gehirn verarbeitet pro
Sekunde elf Millionen Sinneseindricke,
wovon lediglich 50 bewusst wahrgenom-
men werden.? Dabei ist der menschliche
Sehsinn fur die Orientierung in der physi-
schen Welt von zentraler Bedeutung. Das
Forschungsgebiet Computer Vision (zu
Deutsch: maschinelles Sehen) versucht,
diese Fahigkeiten in digitalen Systemen zu
simulieren. Zentrale Verfahren umfassen
die Kontrastanalyse zur Erkennung und
Klassifikation von geometrischen Objekten
oder die Analyse des optischen Flusses, um
durch die Zuordnung von Punkten zu Ob-
jekten Bewegungsinformationen auf Bild-
material zu interpretieren. Darlber hinaus
werden Farbklassifikatoren eingesetzt, um
beispielsweise menschliche Hautfarben zu
identifizieren. Mithilfe dieser Verfahren
wird versucht, die Mehrdimensionalitat des
menschlichen Sehens zu imitieren. Aller-
dings ist die Simulation der visuellen Wahr-
nehmung zur Bild- und Videoerkennung
aufgrund dieser Vielschichtigkeit ausge-
sprochen komplex. Die digitale Bilderken-
nung beruht auf der Identifikation von Pi-
xelpunkten. Somit versucht das Kl-System
anhand von visuellen Eigenschaften wie
Konturen oder Farben Objekte zu erkennen
und durch den Abgleich mit bestehenden

Daten zu klassifizieren. Die Bild- und Vi-
deoerkennungsprogramme kdnnen in eng
begrenzten Kategorien zuverlassig Klassifi-
kationen vornehmen, wie beispielsweise in
der Logistik zur Erkennung von Hand-
schriften bei der Auswertung von handisch
verfassten Dokumenten, bei selbstfahren-
den Fahrzeugen zur Warnung vor Fuss-
gangern oder bei Sicherheitsfirmen zur
Identifikation von Gesichtern. Eine der re-
levantesten Limitationen besteht jedoch
darin, dass die selbstlernenden Algorith-
men die Objekte oder Vorgange auf Bild-
oder Videomaterial nicht gesamtheitlich
bzw. in einem Sinnzusammenhang erfas-

Embodiment: Wahrnehmung
durch Verkérperung

Ein zentrales Ziel von KI-Systemen ist die
Wahrnehmung und Interpretation ihrer
Umgebung als Entscheidungsgrundlage.
Das sogenannte Embodiment (zu Deutsch:
Verkérperung) geht davon aus, dass richti-
ge Wahrnehmung nicht allein auf einer Ab-
bildung von sensorischen Signalen beruhen
kann, sondern eine physische Interaktion
mit der Umwelt voraussetzt.® Im Kontext
der Kinstlichen Intelligenz bedeutet die
These, dass die Konstruktion von wahrneh-
menden und intelligenten Maschinen eine
korperliche Wechselwirkung mit ihrer Um-
gebung erfordert.® Bestehende Konzepte
der KI-Forschung, die ihr Hauptaugenmerk
auf die Rekonstruktion menschlicher Ge-
hirnfunktionen richten, miussten folglich
um eine korperliche Dimension erganzt
werden, um dieser Konzeption von Kogniti-
on zu entsprechen.

sen, sondern lediglich aufgrund der algo-
rithmischen Ildentifikation und Korrelation
von verschiedenen Pixelpunkten. Dies be-
deutet, dass kontextuales Hintergrundwis-
sen oder Assoziationen zumindest heute
noch nicht in die Bilderkennung mitein-
fliessen.

Dardber hinaus kann das bewusste oder
zufallige Einspeisen von kleinsten Verande-
rungen oder Manipulationen wie beispiels-
weise einzelnen Farbpunkten dazu fuhren,
dass ein Bilderkennungsprogramm zu feh-
lerhaften Resultaten kommt. Das Massa-
chusetts Institute of Technology publizier-
te verschiedene Falle von sogenannten
Adversarial Effects (zu Deutsch: wider-
sprichliche Wirkungen).® Durch das Hin-
zufligen von einzelnen Pixeln, die flr das
menschliche Auge unsichtbar sind, konnte
ein  Bilderkennungsprogramm  Pandas
nicht mehr zuverlassig als solche erkennen.
Der zweite Fall demonstriert, wie diese Ef-
fekte auch bei praktischen Anwendungen
die Ergebnisse entscheidend beeinflussen
kénnen: Das Anbringen eines Aufklebers
auf einem Stoppsignal fihrte dazu, dass ein
autonomes Fahrzeug ein Verkehrsschild
falschlicherweise als Geschwindigkeitsbe-
grenzung identifizierte. Wichtig ist es flr
die Forschung zu klaren, ob diese unge-
wollten Effekte eine untergeordnete Prob-
lematik darstellen oder ob sie eine funda-
mentale Schwache der aktuell verwendeten
Bildererkennungsmethoden offenlegen.
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Natural Language Processing:
Simulation von Sprachfahigkeit

KI-Systeme kdnnen einen gewissen Grad
an Sprachféhigkeit simulieren, indem Algo-
rithmen innerhalb von Ton- oder Text-
dateien Regeln identifizieren und diese an-
wenden, um eine Interaktion zwischen
Menschen und Maschinen zu ermdglichen.
Im interdisziplinaren Forschungsfeld Natu-
ral Language Processing (zu Deutsch:
Computerlinguistik) arbeitet die Sprach-
wissenschaft mit der Informatik gemein-
sam an der Analyse, Interpretation und Ge-
nerierung von natlrlicher Sprache. Da
gesprochene bzw. geschriebene Konversa-
tionen und Aussagen als Grundlage dienen,
verwenden die Computersysteme in den
meisten Fallen unstrukturierte Daten. Um
Sprache von der Schallinformation bis hin
zur Bedeutung zu analysieren, werden
verschiedene Techniken und Methoden
miteinander kombiniert.” Die phonetische
Ebene ist lediglich fur die gesprochene
Sprache relevant, nicht aber fur reine Text-
verarbeitung. In einem ersten Schritt wer-
den innerhalb von Audiosignalen durch
akustische Mustererkennung Lauteinhei-
ten aufgespurt und klassifiziert. Die einge-
gangenen Signale werden mit einem
Worterbuch und einem Sprachmodell ab-
geglichen, um die Wahrscheinlichkeiten
von bestimmten Laut- bzw. Wortkombina-
tionen zu berechnen. Nachdem die Audio-
signale in Textform umgewandelt wurden,
kénnen die Buchstabenketten mittels To-
kenisierung in Worteinheiten aufgeteilt
werden. Dabei gibt es zur syntaktischen
Verarbeitung diverse zusatzliche Schritte,
wie beispielsweise die morphologische
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Segmentierung, bei der zur Ableitung von
grammatischen Informationen Fallmarkie-
rungen, Pluralformen oder Wortzusam-
mensetzungen interpretiert werden. Durch
Semantik- und Dialoganalysen kdnnen
schliesslich die Bedeutungen und Bezie-
hungen zwischen Wortern und Satzen ab-
gebildet werden. Spezifische Verfahren zur
Erkennung von Eigennamen kdnnen dabei
helfen, die Klassifikation von Personen,
Firmen oder Orten zu automatisieren. Im
Forschungsfeld Natural Language Proces-
sing werden — vergleichbar zum maschinel-
len Sehen - einzelne Sprachkomponenten
analysiert und in das Gesamtsystem der
Sprache Ubertragen. Auf diesen Prinzipien
beruht die Spracherkennung bei kommuni-
kativen Assistenzsystemen wie Siri als
Steuerungssoftware von Apple-Produkten
oder Alexa von Amazon zur Interaktion mit
digitalen Anwendungen oder der Smart-
Home-Infrastruktur.

Neben der Analyse von Schallinformatio-
nen kénnen digitale Systeme auch beste-
hende Textdateien verarbeiten. Text Mining
erméglicht es, innerhalb von unstrukturier-
ten Textdaten automatisiert Bedeutungs-
strukturen herauszuarbeiten. Das Verfah-
ren eignet sich insbesondere zur Extraktion
von relevanten Informationen und Aussa-
gen aus grossen Textdateien. Text Mining
erlaubt es, mithilfe von Algorithmen inhalt-
liche Hypothesen zu generieren und diese
automatisiert zu Uberprifen.? Ein weitver-
breitetes Verfahren zur Auswertung von
Textinhalten ist die Sentimentanalyse, bei
der versucht wird, beispielsweise einzelne
Kommentare in den sozialen Medien auf ei-

«Anwendungen zur Sprach-
erkennung und -lbersetzung sind
soweit ausgereift, dass sie in
unseren Alltag Einzug halten.»

Jana Koehler, Informatikprofessorin und wiss.-techn.

Geschaftsfihrerin des Deutschen Forschungszentrums fiir Kl

ner Polaritatsachse zwischen positiv und
negativ einzuordnen. Dadurch kdnnen sub-
jektive Meinungen ausgewertet werden,
um Rickschlusse Uber die Popularitét von
Zeitungsbeitragen, Produkten oder Perso-
nen zu ziehen.

Die Potenziale der Sprach- und Textverar-
beitung werden allerdings durch mehrere
limitierende Faktoren beschrankt, wie bei-
spielsweise durch die Unzuverlassigkeit bei
der Ubersetzung in unterschiedliche Spra-
chen oder der mangelhaften Erkennung
von seltenen Dialekten sowie der Interpre-
tation von rhetorischen Stilmitteln wie Iro-
nie oder Metaphern. In der Konsequenz
fehlt es der Sprachverarbeitung oftmals an
einer Einbettung von Wortern, Fragen,
Aussagen oder Dialogen in einen erweiter-
ten Sinnzusammenhang.

Die automatisierte Mustererkennung
kommt jedoch nicht nur bei der Nachah-
mung von menschlichen Sinneswahrneh-
mungen zum Einsatz. Prinzipiell kdnnen alle
digitalisierbaren Informationen oder beste-

hende Datensatze durch Mustererkennung
analysiert und klassifiziert werden. Dies gilt
fur meteorologische Daten ebenso wie fur
Aktienkurse oder genetische Informationen
von Menschen. Das Gebiet der Musterer-
kennung ist damit dusserst breit und reicht
von der Analyse von Stimmen, Handschrif-
ten, DNA, Speichel und Atem, Gesichtern
und Produkten Uber die Auswertung von
Textdokumenten und Videodateien bis hin
zur Erkennung von Objekten im Strassen-
verkehr oder im Weltraum.
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WIE MASCHINEN
LERNEN

Lernfahigkeit ist wie das Klassifizieren ein
integraler Bestandteil von intelligentem
Verhalten. So lasst sich wissenschaftlich
eine klare Korrelation zwischen klassischen
Intelligenztests und der Lernfahigkeit von
Menschen nachweisen.® Dieser Zusam-
menhang beruht insbesondere darauf, dass
durch Lernen der Aufbau einer Wissensba-
sis und das Aneignen von flexiblen Prob-
lemlésungsansatzen gefordert werden.
Lernen ist dabei ein ausserst vielfaltiges
Phanomen und wird nicht nur bei relativ
simplen Alltagsvorgangen wie dem Merken
eines neuen Namens verwendet, sondern
auch bei hochkomplexen Aktivitaten wie
der Herleitung von physikalischen Zusam-
menhangen wie im Fall von Albert Einsteins
Relativitatstheorie.

Im Kontext der Kinstlichen Intelligenz be-
schreibt Lernen die Fahigkeit, durch ver-
gangene Beobachtungen den Erfolg beim
Lésen von kinftigen Aufgaben zu verbes-
sern. Dabei gibt es Aufgaben, die von Men-
schen auf sehr intuitive Art und Weise und
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ohne Anstrengung geldst werden kdnnen,
bei denen die meisten Computersysteme
jedoch versagen. Ein Beispiel hierflr ist das
Erkennen der Gesichter von Familienan-
gehorigen oder Freunden. Regelbasierte
Computersysteme scheitern an der
Gesichtserkennung, weil die Variabilitat
von Gesichtsausdricken, Kopfstellungen,
Lichteinflissen oder Altersunterschieden
nur ausserst schwer durch vorgegebene
Zusammenhéange zu erfassen ist.

Gerade bei fir Menschen intuitiv 16sbaren
Problemen ist die Verwendung von Machi-
ne Learning (zu Deutsch: maschinelles Ler-
nen) nach dem heutigen Forschungsstand
eine der wenigen Methoden, die verlassli-
che Resultate erzielt. Machine Learning ist
fur weite Teile des Gebiets der Kinstlichen
Intelligenz von zentraler Bedeutung. Ent-
scheidend dabei: Computersysteme erlan-
gen zur Losung von Aufgaben eine Lernfa-
higkeit, ohne explizit daflr programmiert
zu werden.” Sie optimieren sich vielmehr
autonom und basierend auf Trainingsdaten,
erkennen Gesetzmassigkeiten und Muster
und verallgemeinern diese durch Inferenz.
So lassen sich auch komplexe Aufgaben
mit hoher Variabilitat, wie beispielsweise
die zuvor beschriebene Bilderkennung oder
Sprachverarbeitung, zuverlassiger I6sen,
weil nicht samtliche Regeln vorgegeben
werden mussen. Wie beim Menschen gibt
es auch bei den Maschinen verschiedene
Arten des Lernens. Grundsatzlich kann
zwischen den drei Methoden Supervised,
Unsupervised und Reinforcement Learning
unterschieden werden.

Supervised Machine Learning:
Training durch vorgegebene Beispiele

Beim Supervised Learning (zu Deutsch:
Uberwachtes Lernen) wird ein Programm
mithilfe von vorgegebenen Beispielen trai-
niert, um bei neuen Aufgaben zu moglichst
genauen Schlussfolgerungen zu gelangen.
Dabei werden Datenlabels verwendet, die
dem System eindeutig vorgeben, nach wel-
chen Mustern und Kategorien gesucht
werden soll. Dementsprechend nimmt der
Mensch als Uberwacher und Wegweiser
beim Training der Modelle eine zentrale
Rolle ein, indem er die Datensatze aufberei-
tet und den Trainingsprozess kontrolliert. In
der medizinischen Diagnostik kann Super-
vised Learning beispielsweise verwendet
werden, um auf Bildern automatisiert Tu-
more zu erkennen und diese vorgegebenen
Kategorien zuzuordnen. Dabei stitzen sich
die Trainingsbeispiele auf das Fachwissen
und die Einschatzungen von Expertinnen
und Experten, die verschiedene Tumorar-
ten basierend auf ihrer medizinischen Ex-
pertise unterscheiden und dadurch den
Lernprozess und die Zuverldssigkeit von
bildgebenden Verfahren unterstitzen."

Unsupervised Machine Learning:
lernen ohne Instruktionen

Beim Unsupervised Machine Learning (zu
Deutsch: unUberwachtes Lernen) sucht
das Programm eigenstandig nach Mustern
innerhalb eines Datensatzes, ohne zuvor
konkrete Instruktionen zu erhalten. Der Al-
gorithmus ist dann in der Lage, ohne Trai-
ningsbeispiele oder Datenlabels verschie-
dene Arten vorzuschlagen, wie der
Datensatz aufgrund seiner internen Zu-

sammenhange kategorisiert werden kdnn-
te. Ein Verfahren, das dazu verwendet wird,
ist die Clusteranalyse, bei der innerhalb des
Datensatzes Ahnlichkeitsstrukturen identi-
fiziert werden, um Gruppen von Analyseob-
jekten mit ahnlichen Eigenschaften zu bil-
den. Diese Methode kommt oftmals zum
Einsatz, wenn noch nicht feststeht, nach
welchen Zusammenhangen gesucht wer-
den soll. Neben der Kategorisierung und
Visualisierung von Datensatzen ist Unsu-
pervised Machine Learning vor allem flr die
Detektion von Unregelmaéssigkeiten geeig-
net. Konkrete Anwendungsfélle sind die
Aufdeckung von Anomalien bei Kredit-
kartentransaktionen oder die frihzeitige
Erkennung von Cyberangriffen, wobei
beispielsweise ungewohnliche Zugriffsver-
suche auf Datenspeicher signalisiert wer-
den.”

Reinforcement Machine Learning:
lernen durch Iterationen

Beim Reinforcement Learning (zu Deutsch:
bestérkendes Lernen) versucht das Sys-
tem, ein klar definiertes Ziel mit einer Tri-
al-and-Error-Strategie zu erreichen und
testet dazu verschiedene Varianten. Dieje-
nigen Varianten, die funktionieren, werden
belohnt, wohingegen schlechte Entschei-
dungen bestraft werden. Dies wird mithilfe
von mathematischen Belohnungs- bzw.
Bestrafungsfunktionen erreicht, die dem
System vorgeben, welcher Endzustand er-
reicht werden soll. Die Methode orientiert
sich starker am Lernverhalten des Men-
schen, da sie auf praktischer Erfahrung
und wiederholten Iterationen mit der Um-
welt beruht. Reinforcement Learning ist
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«Die Kombination von riesigen Datenmengen
und erhéhten Rechenkapazitdten erlaubt es
Klnstlichen Neuronalen Netzwerken, sehr
komplexe Zusammenhéange zu erlernen.»

Thomas Hofmann, Professor flir Machine Learning an der ETH ZUrich

die neuste Generation von Machine Lear-
ning und hat in den letzten Jahren nachhal-
tige Erfolge ermdglicht. Im Jahr 2017 hat
Googles Kl-Sparte Deep Mind ein System
entwickelt, das innerhalb von nur 70 Stun-
den ein hohes Leistungsniveau im strategi-
schen Brettspiel Go erreicht hat.® Beim
Start wurden dem System keinerlei Kennt-
nisse des Spiels zur Verfligung gestellt -
ausser den Regeln. Das Programm hat sich
eigenstandig basierend auf Reinforcement
Learning Schritt flir Schritt verbessert, in-
dem es mehrere Millionen Partien gegen
sich selbst ausgetragen hat. Dadurch
konnte es den weltbesten Spieler mehr-
mals hintereinander besiegen. In Zukunft
dirfte Reinforcement Learning nicht nur
bei strategischen Spielen wie Go oder
Schach, sondern auch vermehrt bei All-
tagsanwendungen zum Einsatz kommen.
Eine der Schwierigkeiten besteht jedoch
darin, dass in der realen Welt beispielswei-
se bei der Auswahl von Therapievorschla-
gen flr Patienten oder der Steuerung von
autonomen Fahrzeugen anders als bei vir-
tuellen Simulationen nicht immer Tausende
von lIterationen durchgeflhrt werden koén-
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nen und sich die Rahmenbedingungen kon-
tinuierlich andern. Des Weiteren verlieren
auch die Systementwickler in manchen Fal-
len die Kontrolle Gber den Lernprozess. Als
Facebook im Jahr 2017 durch Reinforce-
ment Learning einen sprachbasierten Soft-
ware-Roboter mit Verhandlungskompe-
tenzen entwickeln wollte, hat dieser nach
Tausenden lterationen eine eigene, fir Men-
schen unverstandliche Form von Englisch
entwickelt, die auch flr die Programmierer
nicht mehr nachvollziehbar war."

Aufschwung durch Kiinstliche
Neuronale Netzwerke

Einen Aufschwung erlebte Machine Lear-
ning nach der Jahrtausendwende auch
deshalb, weil Kinstliche Neuronale Netz-
werke erfolgreich weiterentwickelt werden
konnten. Die grundlegende Idee, Gehirnak-
tivitaten sowohl in mathematischen Mo-
dellen als auch in der Informatik nachzubil-
den, ist dabei so alt wie das Gebiet der
Kinstlichen Intelligenz selbst. In diesem
Kontext geht es weniger darum, biologi-
sche Gehirnstrukturen nachzubauen, son-
dern auf einer abstrakten Ebene die Me-

chanismen von neuronalen Netzwerken zu
imitieren. Lange Zeit fehlte der Forschung
die notige Rechenleistung, um komplexe
Berechnungen basierend auf klnstlichen
Neuronen durchzufihren. Erst durch die
Verwendung von Graphics Processing
Units (GPU), die urspriinglich als Grafikkar-
ten fur Videospiele entwickelt wurden,
konnten maschinelle Lernverfahren basie-
rend auf Kiinstlichen Neuronalen Netzwer-
ken immer komplexere Probleme I6sen. Die
klnstlichen Neuronen kénnen dabei Signa-
le verarbeiten und an verbundene Neuro-
nen weiterleiten. Die Netzwerke verbes-
sern beispielsweise ihre Ergebnisse, indem
sie neue Verbindungen zwischen kinstli-
chen Neuronen aufbauen, bestehende Ver-
bindungen 16schen oder anders gewichten,
oder indem sie die Schwellenwerte fur die
SignalUbertragung anpassen. Die Methode
wird als Deep Learning bezeichnet, sobald
mehrere Zwischenlagen von Kinstlichen
Neuronalen Netzwerken verwendet wer-
den. Der Begriff Deep kommt daher, dass
unterschiedliche Schichten von Rechen-
knoten zusammenwirken, um Daten zu
durchsuchen und ein optimiertes Ender-
gebnis zu liefern. Deep Learning kann mit
allen drei zuvor beschriebenen Arten des
Lernens kombiniert werden und verspricht
insbesondere bei grossen Datenmengen
eine erhdhte Genauigkeit gegenlber her-
kdmmlichen Methoden. Kinstliche Neu-
ronale Netzwerke werden beispielsweise in
der Medizin zur genaueren Diagnose von
Lungenknoten bei bildgebenden Verfahren
oder zur schnelleren und zuverléassigeren
maschinellen Ubersetzung von seltenen
Wortkombinationen verwendet.’/s

Machine-Learning-Methoden werden im-
mer mehr zum Kern von Anwendungen mit
Kinstlicher Intelligenz. Unter Forschern und
Forscherinnen ist der Ausdruck Kinstliche
Intelligenz denn auch umstritten. Da die
meisten der heutigen Systeme in der einen
oder anderen Form auf Machine-Lear-
ning-Methoden beruhen, bevorzugen viele
Forscher und Forscherinnen diesen Aus-
druck gegenlber dem verbreiteten Sam-
melbegriff der Kiinstlichen Intelligenz. Ne-
ben Machine Learning gibt es allerdings
weitere relevante Verfahren zur Optimie-
rung von Datenanalysen. Die Entwicklung
von evolutiondren Algorithmen orientiert
sich  beispielsweise an evolutionsbio-
logischen Prinzipien.”” Zuféalle und Mutatio-
nen werden dabei zur Lésung von spezifi-
schen Problemstellungen verwendet. Am
Anfang steht die willkiirliche Generierung
von unzahligen Varianten verschiedener
Codezeilen. Danach werden die unter-
schiedlichen Versionen getestet, um zu
Uberprifen, ob sie das vorgegebene Ziel
erreichen. Falls eine Version die Aufgabe
zufalligerweise marginal besser |6st als die
anderen, werden leicht adaptierte Kopien
erstellt, die dann wiederum gegeneinander
antreten. Dieser Prozess wird so lange fort-
gefihrt, bis das urspringliche Problem
zuverléassig gelost werden kann. Ansatze
wie die Entwicklung von evolutionéaren
Algorithmen zeigen, dass neben Machine
Learning auch andere Optimierungsverfah-
ren die Zukunft der Kinstlichen Intelligenz
bestimmen kdnnten.
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WO INTELLIGENTE
MASCHINEN AN
GRENZEN STOSSEN

Um das mittel- und langfristige Potenzial
Kinstlicher Intelligenz realistisch einschat-
zen zu koénnen, gilt es auch die Limitatio-
nen zu beurteilen. Viele der Ankiindigungen
zur Leistungsfahigkeit und zu den Potenzi-
alen kinstlich intelligenter Systeme der
letzten Monate und Jahre dirften darauf
beruhen, dass kritische Aspekte nicht oder
zu wenig bericksichtigt wurden. Dies zeigt
sich auch daran, dass einige Anwendungen
falschlicherweise als Kinstliche Intelligenz
beschrieben wurden. Oftmals handelte es
sich vielmehr um einfache Algorithmen, die
mit hoher Rechenleistung gute Ergebnisse
erzielten, jedoch nicht Uber autonome
Lernfahigkeiten verfligten. Mit Blick auf die
relevanten Einschrankungen gilt es ver-
schiedene Aspekte zu beriicksichtigen, die
Uber die mangelnde Lernfahigkeit hinaus-
gehen.
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Kausale Inferenz: Korrelation ist
nicht gleich Kausalitat

Machine-Learning-Modelle identifizieren
innerhalb von Trainingsdaten automatisiert
Korrelationen. Die Anzahl der Korrelatio-
nen, die von den selbstlernenden Algorith-
men berilcksichtigt werden, steigt mit
zunehmender Grosse des Datensatzes
stark an. Doch langst nicht jeder statistisch
signifikante Zusammenhang steht auch
mit einer Kausalitat in Verbindung. Die heu-
tigen KlI-Systeme haben keine Mdglichkeit,
die identifizierten Regelmaéssigkeiten auf
ihren Gehalt und ihre Bedeutung fir die re-
ale Welt jenseits von statistischen Model-
len zu Uberprifen. Deshalb besteht die
Gefahr, durch den Einsatz von Machine-
Learning-Methoden falsche Rickschlisse
zu ziehen. Namlich solche, die nicht auf
einer kausalen Verbindung aufbauen. Die
sogenannte kausale Inferenz ist deshalb im
Kontext von Machine Learning ein aktueller
Forschungsschwerpunkt, um durch den
Einsatz von selbstlernenden Algorithmen
die Komplexitdt der kausalen Mechanis-
men der realen Welt abzubilden.™

Overfitting: mehr Informationen
flihren nicht zu besseren Ergebnissen

Eine Herausforderung fir Kinstliche Intel-
ligenz beruht darauf, dass sich die Modelle
zur Mustererkennung stark an die verwen-
deten Trainingsdaten anpassen. Beim so-
genannten Overfitting (zu Deutsch: Uber-
anpassung) werden bei der Anwendung
eines Modells auf einen neuen Datensatz
unter Umstanden falsche Rickschlisse ge-
zogen. Der Grippedienst von Google, der
bereits kurz nach seiner Einfihrung auf-

«Aktuelle KI-Ansatze beruhen auf statistischen
Verfahren und automatisierter Muster-
erkennung. Mit der menschlichen Intelligenz
hat dies nur sehr wenig zu tun.»

Pascal Kaufmann, Neurowissenschaftler und KI-Unternehmer

grund von fehlerhaften Angaben eingestellt
werden musste, veranschaulicht die Prob-
lematik exemplarisch.” Die folgende ldee
lag dem Dienst zugrunde: Sobald Men-
schen erste Grippesymptome aufweisen,
recherchieren sie via Google-Suche nach
Informationen und signalisieren nahezu in
Echtzeit das Auftreten von Grippefallen
in einer bestimmten Region. Das Verspre-
chen lag darin, Grippeepidemien noch vor
dem US-Gesundheitsdienst aufgrund der
Suchanfragen aufzudecken. Es stellte sich
jedoch heraus, dass innerhalb der immen-
sen Trainingsdaten auch véllig zufallig kor-
relierte Suchanfragen wie «High School
Basketball» zur Mustererkennung berick-
sichtigt wurden. Die Fehleranfalligkeit des
Modells im Rahmen einer fatalen Grippe-
welle im Jahr 2013 resultierte in der Ein-
stellung des Programms.

Mangelnde Ubertragbarkeit:
Modelle sind kontextspezifisch

Machine-Learning-Modelle lassen sich oft-
mals nur fUr sehr spezifische Aufgaben ver-
wenden und sind deshalb nur beschrénkt
auf verwandte Problemstellungen Uber-
tragbar. Dies flihrt vor allem in der Praxis zu

grossen Schwierigkeiten, sobald versucht
wird, ahnliche, aber nicht identische Aufga-
ben zu 16sen. Konkret kann dies bedeuten,
dass ein Modell zur autonomen Steuerung
von Fahrzeugen, das anhand von amerika-
nischen Stassenverkehrsdaten trainiert
wurde, in einem europaischen Kontext
nicht zuverlassig funktioniert. Auch Model-
le zur Spracherkennung lassen sich bei-
spielsweise nicht immer von einer Spra-
chfamilie auf eine andere Ubertragen.
So haben Spracherkennungsprogramme
deutlich mehr Probleme mit tonalen Spra-
chen wie Kantonesisch, bei denen die
Tonhéhe fir die Unterscheidung von
Wortbedeutungen verwendet wird.?® Die
unterschiedlichen Anforderungen spielen
auch in der Bilderkennung eine Rolle. Die
US-Regierung hat bei einem Vergleich von
Algorithmen zur Gesichtserkennung fest-
gestellt, dass auch die leistungsfahigsten
Programme fehleranfalliger werden, wenn
die Gesichter eine dunkle Hautfarbe
haben.?' Uber die Griinde fiir die geringere
Zuverlassigkeit im Vergleich zur Erkennung
von Gesichtern mit helleren Hauttypen ist
sich die Forschung nach wie vor uneins. Die
unterschiedlichen Bedingungen und Anfor-
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derungen je nach Anwendungsbereich er-
hohen die Komplexitat der Mustererken-
nung jedenfalls stark.

Dark Data: fehlende Daten und
mangelnde Datenqualitat

Eine der gréssten Schwierigkeiten in der
Entwicklung von Machine-Learning-Me-
thoden liegt in der Beschaffung von hoch-
wertigen und aktuellen Daten. Um wissen-
schaftlichen Ansprichen zu geniigen und
optimale Ergebnisse zu erreichen, setzen
manche Methoden eine aufwendige Berei-
nigung und Kennzeichnung der Datensatze
voraus. Im Gesundheitsbereich haben Un-
ternehmen wie IBM das Problem der Ver-
flgbarkeit von hochwertigen Daten bei-
spielsweise unterschatzt. Seit 2011 treibt
der amerikanische Konzern seine Kl-Sparte
Watson im Gesundheitssektor voran und
ist seither Uiber 50 Partnerschaften einge-
gangen. Bei Kunden und Kundinnen, Inves-
toren und Investorinnen wurden sehr hohe
Erwartungen an die Leistungsfahigkeit von
KI-Anwendungen wie der algorithmischen
Genomanalyse oder der personalisierten
Diabetestherapie geweckt. Doch nur die
wenigsten Partnerschaften waren kom-
merziell erfolgreich. Einer der Hauptgriinde
fur die ernlichternde Bilanz lag im unzurei-
chenden Zugang zu qualitativ hochwerti-
gen Daten.”? Ein Beispiel aus der Bild-
erkennung illustriert die hohen Anforde-
rungen. So bendtigt ein Deep-Learning-
Programm heute 60000 gekennzeichnete
Trainingsbeispiele, um Bilder von Fahrzeu-
gen und Tieren aus zehn verschiedenen
Kategorien zu unterscheiden und einander
zuzuordnen.?® Bei komplexeren Problemen
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kann die erforderliche Stichprobengrosse
auch bis zu einer Million ansteigen. Deshalb
zielen aktuelle Forschungsambitionen dar-
auf ab, auch aus kleineren Datenséatzen zu
lernen. Beim sogenannten Transfer Lear-
ning wird versucht, das erlangte Wissen
aus der Bearbeitung eines Problemfelds
auf neue, aber verwandte Problemfelder
mit schlechterer Datenverfligbarkeit zu
Ubertragen. So kdonnen Lernmodelle bei-
spielsweise zur Unterscheidung von Hun-
den und Katzen dazu verwendet werden,
um andere Tierarten wie Wespen oder
Ameisen zu kategorisieren.?

Zentralisierung der Daten:
Konzentration bei Plattformanbietern

Herkdmmliche Machine-Learning-Metho-
den setzen auf eine Zentralisierung der
Trainingsdaten in einem leistungsfahigen
Rechner oder einem Datencenter. Dies ist
in der Offentlichkeit mit erheblichen Da-
tenschutzbedenken verbunden. Deshalb
wird aktuell intensiv an einem neuen An-
satz, dem sogenannten Federated Lear-
ning, geforscht.®> Die grundlegende ldee
besteht darin, dass sich verschiedene End-
gerate wie beispielsweise Mobiltelefone
ein gemeinsames Machine-Learning-Mo-
dell teilen, ohne dass hierflir personliche
Daten von einem Nutzer oder einer Nutze-
rin an einen zentralen Anbieter abwandern.
Das individuelle Nutzergerat 1adt dafiir das
aktuelle Lernmodell herunter und verbes-
sert aufgrund der personlichen Daten die
Vorhersagen. Die Verbesserungsvorschla-
ge werden als Anderungen des Modells
zusammengefasst und in verschlisselter
Form an den Anbieter zurlickgesendet. Der

entscheidende Unterschied: Sémtliche
Nutzerdaten bleiben auf dem jeweiligen
Endgerat. Dieser Ansatz kénnte in Zukunft
dazu flhren, dass die Fahigkeit, Machi-
ne-Learning-Methoden zu verwenden, von
der Notwendigkeit einer zentralen Daten-
speicherung entkoppelt wird. Gerade in
einem Sektor wie dem Gesundheits-
bereich, in dem es um sensitive und perso-
nenbezogene Daten geht, kénnten somit
Datenschutzbedenken zumindest teilweise
adressiert werden.

Black-Box-Effekte: Losungen ohne
erklarbare Herleitung

Ein wichtiges Ziel der Kl-Forschung ist es,
kurz- bis mittelfristig das Problem der Er-
klarbarkeit von Machine-Learning-Syste-
men zu entscharfen. Gerade bei Aufgaben,
bei denen eine Vielzahl von Einflussfakto-
ren eine Rolle spielen, ist es oftmals unklar,
wie ein System zu einem bestimmten
Resultat gekommen ist. Ein KI-System mit
unnachvollziehbaren Ergebnissen  wird
deshalb auch als Black Box bezeichnet. Das
Feld der erklarbaren Kuinstlichen Intelli-
genz beschaftigt sich mit der Frage, wie die
Verfahren von dynamischen und nicht line-
ar programmierten Systemen wie Kinstli-
chen Neuronalen Netzwerken auf eine fur
Menschen nachvollziehbare Art dargestellt
werden konnen. Einige Forscher und For-
scherinnen argumentieren, dass eine gerin-
gere Zuverlassigkeit der Ergebnisse in Kauf
genommen werden muss, um die Nachvoll-
ziehbarkeit der Resultate zu verbessern.>
Um diese Problematik zu entscharfen, wer-
den gezielt Verfahren wie die kontrafakti-
sche Methode entwickelt, bei der versucht

wird, aufgrund von veranderten Inputdaten
die Auswirkungen auf die Endergebnisse
von Kinstlichen Neuronalen Netzwerken
zu analysieren, um dadurch Rlckschlisse
Uber die Funktionsweisen der Algorithmen
zu ziehen.”

Bendtigte Rechenleistung: hohe
Kosten und Umweltemissionen

Aus ressourcentechnischer Sicht stellt sich
neben dem Zugang und der Verarbeitung
von Daten eine weitere Herausforderung.
Mit der hohen Rechenleistung, die zum
Training von Lernmodellen bendtigt wird,
steigt auch der Energiebedarf. So haben
Forscher der University of Massachusetts
berechnet, dass der vollstandige Trainings-
zyklus eines weitverbreiteten Modells, das
zur Sprachverarbeitung verwendet wird,
bis zu finfmal so hohe CO,-Emissionen wie
ein durchschnittliches Auto tber seine gan-
ze Lebensdauer verursacht.?® Die effektiven
Emissionen hangen dabei stark vom jewei-
ligen Energiemix ab, der zum Training der
Modelle verwendet wird. Dies ist einer der
Grinde, weshalb grosse Technologiekon-
zerne wie Google und Amazon vermehrt
hohe Investitionen in erneuerbare Energien
tatigen. Darlber hinaus ist die immense
Rechenleistung, die zum Training der Lern-
modelle bendtigt wird, auch aus wirt-
schaftlicher Perspektive mit sehr hohen
Kosten verbunden.
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ENTSCHEIDEN

Durch automatisierte Mustererkennung
und Lernfahigkeit kénnen Kl-Systeme Da-
tensatze interpretieren und dadurch Emp-
fehlungen bzw. Entscheidungen ableiten.
Insbesondere in Situationen mit einer Viel-
zahl von Optionen kdénnen Kl-Systeme mit
selbstlernenden Algorithmen optimierte
Ergebnisse erzielen. Im Folgenden werden
einzelne Varianten vorgestellt, wie KI-Sys-
teme Empfehlungen abgeben oder Ent-
scheidungen fallen.

Assistenz durch Empfehlungen

Kl-basierte Empfehlungssysteme konnen
bei medizinischen Diagnosen, Kaufent-
scheiden oder bei der Routenplanung im
Verkehr unterstitzen. Wissenschaftler der
UC San Francisco haben basierend auf
Deep-Learning-Methoden ein Kl-System
entwickelt, das Ultraschallkardiografien -
bestehend aus Video- und Standbildern -
in 92% der Falle richtig klassifizieren konn-
te." Erfahrene Kardiologen kamen hingegen
lediglich auf einen Genauigkeitswert von
79%. Die Unterstltzung von medizinischen
Diagnosen bei bildgebenden Verfahren ist
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auch in der Radiologie und Dermatologie
von Bedeutung, wobei die finale Entschei-
dung heute nach wie vor meist von einem
Menschen getroffen wird. Darlber hinaus
stossen Kl-basierte Diagnosesysteme bei
hoherem Komplexitatsgrad der Symptome
an Grenzen. So sinkt die Genauigkeit der
Resultate bei Patienten mit verschiedenen,
gleichzeitig auftretenden Krankheitsbil-
dern deutlich.

Im Strassenverkehr optimieren Kl-Systeme
bereits heute menschliche Entscheidun-
gen, indem unter einer grossen Anzahl von
Navigationsmoglichkeiten die schnellste
Route berechnet wird. Basierend auf Echt-
zeitdaten werden die empfohlenen Naviga-
tionsentscheide fortlaufend angepasst.
Auch wenn die Entscheidung Uber den ein-
geschlagenen Weg aktuell noch beim
menschlichen Fahrer liegt, ersetzen digita-
le Assistenzsysteme zunehmend menschli-
che Erfahrungswerte und Intuition.

Autonome Entscheidungen

In bestimmten Fallen treffen KI-Systeme
bereits heute autonom Entscheidungen
und fihren ohne menschliche Intervention
Aktionen aus. Selbstlernende Algorithmen
kommen etwa an den Finanzmarkten zum
Einsatz, wo sie flr institutionelle Anleger
Borsenwerte automatisiert kaufen bzw.
verkaufen. Bei der Rekrutierung von
Arbeitskraften kénnen Bewerberinnen und
Bewerber durch Kl-Systeme aufgrund von
automatisiert ausgewerteten Videointer-
views vorselektioniert werden.? In den
sozialen Medien entscheiden Kl-Algorith-
men dartber, welche Inhalte einem be-

«Informatiker, die Kl-basierte Entscheidungs-
systeme programmieren, sollten in der
Entwicklung méglichst friih auch ethische
Fragestellungen bericksichtigen.»

Eva Weber-Guskar, Philosophieprofessorin und

Fellow der Digital Society Initiative der Universitat Zirich

stimmten Nutzer gezeigt werden, um da-
durch die Verweildauer auf den Plattformen
zu maximieren. Es bleibt zu berlcksichti-
gen, dass die Empfehlungen und Entschei-
dungen zwar neu in dem Sinn sind, dass sie
jeweils situativ berechnet werden. Aller-
dings sind die verwendeten Parameter ein
limitierender Faktor flr die Bandbreite von
Ergebnissen: Entsprechend sind etwa Mu-
sik-Streaming-Plattformen nurin der Lage,
jene Musik zu empfehlen, die sich aus dem
Musikgeschmack der Vergangenheit ablei-
ten lasst.

ANWENDUNGEN HEUTE
UND MORGEN

O

Retail: Bei der dynamischen Preis-
gestaltung (Dynamic Pricing) von
Lebensmitteln am Verkaufspunkt
kdnnen unter anderem basierend

auf Wetterdaten, Lagerbestand und
Haltbarkeitsdaten die Verkaufspreise
fortlaufend angepasst werden.

Medien: |dentifikation von Nutzer-

interessen anhand der Sehgewohn-
heiten auf Video-on-Demand-Platt-
formen dienen als Grundlage fir die
Produktion neuer Filme und Serien.

Energie: Intelligente Energienetz-
werke, sogenannte Smart Grids, opti-
mieren dezentrale Energieproduktion,
-speicherung und -verbrauch.

Finanzsektor: Roboadvisor persona-
lisieren und optimieren Anlageent-
scheidungen basierend auf individu-
ellen Vorgaben zu Risikoeinstellungen
oder Themenschwerpunkten.

HR: Automatisierte Identifikation

von Mitarbeiterkompetenzen unter-
stltzen den Aufbau von Wissensnetz-
werken und das Recruiting.
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VORHERSAGEN

Nebst den Fahigkeiten, Entscheidungen zu
fallen und Empfehlungen abzugeben, kén-
nen Kl-Systeme Voraussagen treffen. Auf-
bauend auf der Analyse von historischen
Daten kann der Algorithmus fir neue
Datensatze eine statistische Wahrschein-
lichkeit fur das Eintreten kinftiger Zustan-
de berechnen. Machine-Learning-Metho-
den verbessern die Modelle in mehrstufigen
Verfahren, um die Zusammenhange, Trends
und Korrelationen immer genauer heraus-
zuarbeiten.

Prognosen durch Klassifizierung

Die Art der Anwendung bestimmt dabei die
Prognosemethode. Soll etwa die Tempera-
tur eines Motors zu einem kiinftigen Zeit-
punkt berechnet werden, kommen soge-
nannte Regressionsmodelle zum Einsatz,
die basierend auf historischen Daten eine
Funktion ableiten, mit der die Tempera-
turentwicklung des Systems bestimmt
werden kann. Wenn der Kl-Algorithmus le-
diglich bestimmen soll, ob der Motor wahr-
scheinlich Uberhitzt oder nicht, werden die

«Uberall dort, wo
wir Vorhersagen
aufgrund von Erfah-
rungswerten treffen,
kann Kiinstliche
Intelligenz auf eine
riesige Wissensbasis
zurlickgreifen.»

Thomas Hofmann, Professor fiir Machine
Learning an der ETH Zirich

historischen Daten mit der sogenannten
Klassifizierung in zwei Gruppen eingeteilt
und neue Werte entsprechend zugeordnet.
Seit 2013 kommt etwa in Floridas Justiz-
system ein Algorithmus zum Einsatz, der
basierend auf 137 Datenpunkten die Wahr-
scheinlichkeit bestimmt, ob ein Gefange-
ner wieder straffallig wird, wenn er bis zum
Gerichtstermin auf Kaution freikommt. In
Studien konnten mittlerweile zwei Aspekte
zum Einsatz des Algorithmus beleuchtet
werden: Der Algorithmus benachteiligt sys-
tematisch schwarze Bulrger, obwohl die
Hautfarbe nicht Teil des Fragenkatalog ist.
Und im direkten Vergleich mit einem einfa-
chen Algorithmus, der lediglich finf Daten-
punkte zur Verfliigung hatte, konnte der
Kl-Algorithmus keine besseren Angaben
zur Ruckfallwahrscheinlichkeit ermitteln.?

Vorausschauende neuronale
Netzwerke

Eine weitere Vorhersagemethode ist die
Verwendung Kinstlicher Neuronaler Netz-
werke. Aktuell werden fir Wettervorhersa-
gen neuronale Netze entwickelt, die einer-
seits die Daten von Wettermessstationen
analysieren, aber auch lokale Messgrossen
einbeziehen, die bei heutigen Prognosepro-
grammen nicht berlcksichtigt werden. Die
Kinstlichen Neuronalen Netzwerke sind in
der Lage, auch die nicht linearen und chao-
tischen Wechselwirkungen von Wetterpha-
nomenen in der Vorhersage zu verarbeiten.
Bei lokalen Kurzzeitprognosen sind die
KI-Systeme bereits heute den klassischen
Modellen Uberlegen.* Wie bei allen KI-An-
wendungen ist auch bei den Prognosen die
Qualitat der Trainingsdaten entscheidend
in Bezug auf die Qualitat der Ergebnisse.
Insbesondere bei Wettervorhersagen, wo
grosse Datenmengen aus der Vergangen-
heit und der Gegenwart existieren, missen
die Anforderungen an Datensatze flir das
Training von Kinstlichen Neuronalen Netz-
werke hoch sein. Flr Meteorologen spielt
die Nachvollziehbarkeit der Prognosen
etwa entlang von thermodynamischen
Gleichungen eine zentrale Rolle. Es bleibt
abzuwarten, wie die Ergebnisse von Kinst-
lichen Neuronalen Netzwerken, deren Ent-
stehung nicht transparent ist, sich inner-
halb der Wettervorhersagen als fundiert
etablieren.

Prognosen durch Fehler im Muster

Vorhersagen kénnen mit KI-Systemen fer-
ner getroffen werden, indem nach einer
Mustererkennung neue Datenpunkte in

Bezug auf ihre Konsistenz mit dem Muster
Uberprift werden. In einer Applikation zur
Friherkennung von Rickféllen von Drogen-
abhéngigen wird die Nutzung des Smart-
phones zur Mustererkennung heran-
gezogen: Aus Geodaten, E-Mail-Verkehr,
Telefonaten und Internetkonsum werden
Routinen abgeleitet, die auf eine stabile
Situation der Patienten schliessen lassen.
Andert eine Person nun ihre Routinen
(Telefonate zu ungewdhnlichen Zeiten, neue
Routen usw.), benachrichtigt die Applikation
die Betreuer und weist auf die erhdhte
Rickfallgefahr hin. Mit 92% Genauigkeit
soll das System die Ruckfallgefahr der
nachsten drei Tage bestimmen kénnen.®

ANWENDUNGEN HEUTE
UND MORGEN

O Gesundheit: Kiinstliche Intelligenz
kann die Wahrscheinlichkeit fir Herz-
infarkte und Schlaganfalle in einem
bestimmten Zeitrahmen anhand von
Retinaanalysen bestimmen.

O Industrie: Durch Kiinstliche Intel-
ligenz kann die pradiktive Analytik
besser voraussagen, wie sich die
Verkaufszahlen und Produktions-
und Unterhaltskosten fiir ein Unter-
nehmen entwickeln werden.

O  Mobilitat: Anhand von Kl-basierten
Vorhersagen konnen Verkehrsiiber-
lastungen besser vorhergesagt und
Verkehrsteilnehmer friihzeitig
gelenkt werden.

O Medien: Algorithmen kénnen
Reichweiten von neuen Social Media
Beitragen vorhersagen.
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KOMMUNIZIEREN

Conversational Interfaces sind automati-
sierte  Computersysteme, mit denen
Menschen schriftlich oder mindlich kom-
munizieren kdnnen. Die Kommunikations-
fahigkeit intelligenter Systeme beruht auf
dem Gebiet Natural Language Processing
(zu Deutsch: Computerlinguistik). Die
Disziplin befasst sich mit Methoden zur
Beschreibung von Regeln fir den mensch-
lichen Informationsaustausch, die ein
Computer anwenden kann. Kommunikati-
ve Assistenzsysteme haben in den letzten
Jahren durch den Einsatz von Kinstlicher
Intelligenz in der Verarbeitung, Analyse und
Generierung von Texten und gesprochener
Sprache Fortschritte erzielt. Friihere Ver-
suche, die Regeln fir den menschlichen In-
formationsaustausch manuell zu definie-
ren, scheiterten an der hohen Komplexitat
des menschlichen Sprachgebrauchs. Mehr-
deutige Begriffe und Sarkasmus sind nur
zwei der vielen Herausforderungen fiir das
Erlernen einer natlrlichen Sprache. Erst
durch den Einsatz von Machine-Lear-
ning-Methoden wie Kinstlichen Neurona-
len Netzwerken konnten Kl-Systeme zahl-
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reiche text- und audiobasierte Inputs
sinnvoll interpretieren, wobei die Nuancen
des menschlichen Sprachgebrauchs immer
noch Limitationen darstellen.

Textbasierte Dialogsysteme, sogenannte
Chatbots, simulieren natiirliche Unterhal-
tungen mit Menschen und werden bei-
spielsweise in der Kundenbetreuung einge-
setzt. Der EinfGhrung solcher digitalen
Assistenten liegt die Annahme zugrunde,
dass sich ein Grossteil der Anliegen von
Privat- und Geschéaftskunden oder auch
Patienten im Gesundheitsbereich auto-
matisiert beantworten lasst. Einer der
wesentlichen Vorteile von digitalen Dia-
logsystemen besteht in ihrer standigen
Verflgbarkeit. Ein weiteres Potenzial liegt
in der Effizienzsteigerung durch die Auto-
matisierung der Beratungsaufgaben, da
standardisierte und repetitive Anliegen
nicht mehr langer von physischen Mitarbei-
tenden entgegengenommen werden mus-
sen.

Aktuell sind Chatbots in der Lage, die am
haufigsten gestellten Fragen zu Produkten
oder Dienstleistungen dynamisch zu beant-
worten oder bei Bedarf die Anliegen zu den
richtigen Anlaufstellen weiterzuleiten. Ge-
sundheitsapps bieten beispielsweise eine
textbasierte Symptomuberprifung als Fra-
ge-Antwort-Unterhaltung an und stellen je
nach Zustand des Patienten relevante In-
formationen zur Verfliigung. Falls der Chat-
bot das Anliegen des Nutzers nur unzurei-
chend bearbeiten kann, empfiehlt das
System einen Arztbesuch.®

Patienten- und Kundenbetreuung sind je-
doch nicht die einzigen Anwendungsberei-
che, in denen textbasierte Dialogsysteme
zum Einsatz kommen. Aktuell werden ver-
mehrt Losungen entwickelt, die verschie-
dene Arten von Konversationen simulieren.
Dabei konnen sich Nutzer durch die Inter-
aktion mit Chatbots auf Bewerbungsge-
spréache, Geschéftsverhandlungen oder im
Privatleben auf das Beenden einer Bezie-
hung vorbereiten. Beim Einsatz von Chat-
bots fur die Behandlung von Depressionen
konnte in Pilotstudien belegt werden, dass
vor allem bei Erstkonsultationen die Pati-
enten gegeniber dem Chatbot offener und
ehrlicher antworten als gegenltber einem
Arzt. Die Wirksamkeit einer langerfristigen
Psychotherapie entsteht jedoch Uber den
Aufbau von Vertrauen zwischen Patient
und Arzt, was auch mittelfristig nicht tGber
einen Chatbot simuliert werden kann.”

Persdnliche Sprachassistenten

Im Gegensatz zu Chatbots, bei denen die
Bedienung einer Tastatur oder eines Bild-
schirms notwendig ist, kdnnen Sprachas-
sistenten gesprochene Kommunikation
zwischen Menschen und Maschinen er-
moglichen. Sie interpretieren gesprochene
Inputs und generieren mittels syntheti-
scher Stimmen Antworten auf die Anliegen
der Nutzer. Apple lancierte mit Siri einen
der ersten modernen Sprachassistenten im
Jahr 2011, nachdem die gleichnamige Fir-
ma ein Jahr zuvor aufgekauft worden war.?
Seitdem kamen Sprachassistenten nicht
mehr nur als Teil der Betriebssysteme von
Smartphones, sondern vermehrt auch als
eigenstandige Haushaltsgerate wie etwa

als Smart Speaker auf den Markt. Sie erlau-
ben es unter anderem, Haushaltsinstallati-
onen zu kontrollieren, Medien abzuspielen,
den Tag mittels Kalender, Wetterdienst und
Routenplaner zu organisieren oder Inter-
netwissen abzurufen. Zudem werden spe-
zialisierte Sprachassistenten entwickelt,
die beispielsweise im Auftrag von rekrutie-
renden Unternehmen geeignete Kandida-
ten anrufen, Termine vereinbaren und an-
hand von Stellenbeschreibungen erste
Interviews fuhren.®

ANWENDUNGEN HEUTE
UND MORGEN

O  Tourismus: Chatbots helfen in
Museen und Ausstellungen Sach-
verhalte zu erklaren, beantworten
Fragen und navigieren durch Raume.

O Versicherung: Textbasierte Dia-
logsysteme tGibernehmen die Abwick-
lung von Schadensmeldungen.

O Gesundheit: Sprachassistenten mit
VR-Avataren dienen als Gesprachs-
partner.

O Retail: Kommunikative Assistenz-
systeme beantworten Fragen des
Alltags und ermdglichen die sprach-
gesteuerte Bedienung von Haushalts-
installationen.

O Bildung: Dialogsysteme ersetzen
teilweise menschliche Lehrkréafte,
gestalten Wissensvermittlung inter-
aktiv und personalisieren Lerninhalte.

O Gesundheit: Die nachste Genera-
tion von Sprachassistenten hat
das Potenzial, durch authentische
Konversationen dezentrale Therapien
zu simulieren.
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BEWEGUNGEN
STEUERN

Kinstliche Intelligenz kann den Menschen
in der physischen Welt unterstiitzen, indem
sie die mechanischen Bewegungen von Ro-
botern in Umgebungen mit sich andernden
Rahmenbedingungen lernfahig und flexibel
steuert. Dies ist nicht nur bei autonomen
Fahrzeugen im Strassenverkehr, sondern
auch bei Drohnen in Kriegsgebieten oder
intelligenten Produktionsrobotern in der
Automobilindustrie relevant. Durch Senso-
ren kdnnen Roboter analoge Informationen
in digitale Daten umwandeln und aufgrund
von Mustererkennung interpretieren. Au-
diosignale kénnen ebenso wie visuelle In-
puts oder Temperaturangaben dazu ver-
wendet werden, um einem Roboter die
Verarbeitung seiner Umgebung zu ermogli-
chen. Kinstliche Intelligenz eignet sich zur
Steuerung von verschiedenen Arten von
Robotern. Die meisten Praxisbeispiele las-
sen sich einer von drei grundlegenden Ka-
tegorien zuordnen.™
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Statische Manipulatoren

Manipulatoren umfassen statische Roboter,
die ohne Navigationsfahigkeit an einem be-
stimmten Ort physische Handlungen vor-
nehmen. Insbesondere bei der Automatisie-
rung von ortsgebundenen Arbeitsschritten
kommen Manipulatoren zum Einsatz. Ein
Beispiel sind intelligente Industrieroboter,
die in einer Fertigungsanlage durch Senso-
ren Daten aufnehmen und verarbeiten, aus
ihrer Erfahrung lernen und autonom Ent-
scheidungen féllen. In der Automobilindus-
trie  konnen intelligente Manipulatoren
Ungenauigkeiten in der Zusammensetzung
von einzelnen Komponenten feststellen und
diese ohne menschliche Intervention korri-
gieren. In Krankenh&usern kénnen Operati-
onsroboter Eingriffe ausfihren, die die fein-
motorischen Fahigkeiten von erfahrenen
Chirurgen Ubersteigen.”

Mobile Roboter

In Abgrenzung zu den Manipulatoren sind
mobile Roboter in der Lage, sich fortzube-
wegen. Ob Wasser, Land, Luftraum oder
Weltall: Die Verwendung von Kinstlicher
Intelligenz unterstltzt insbesondere die
Navigationsfahigkeit von autonomen Vehi-
keln. Ein prominentes Beispiel sind selbst-
fahrende Fahrzeuge im Strassenverkehr,
bei denen ein komplexes Zusammenspiel
von Kameras mit Bilderkennungssoftware,
Lasersensoren und GPS heute zumindest
unter Laborbedingungen eine unbemannte
Fortbewegung ermdglichen. Seit 2012 er-
kundet der Marsroboter Curiosity den ro-
ten Planeten und ermittelt autonom,
gestltzt auf selbstlernender Software, ge-
eignete Gesteinsproben. Dabei wird der

«In Zukunft werden
wir ganz neue Arten
von Maschinen
und Robotern sehen,
die uns im Alltag
begleiten und mit
uns arbeiten.»

Jana Koehler, Informatikprofessorin und
wiss.-techn. Geschéaftsfihrerin des Deutschen
Forschungszentrums fir Kl

fast eine Tonne wiegende Forschungsrobo-
ter zwar von Menschen navigiert, die
Kunstliche Intelligenz kommt jedoch bei
der Selektion und Steuerung des Ferner-
kundungsinstruments zum Einsatz.”

Humanoide Maschinen

Humanoide Roboter orientieren sich an der
Physiologie des menschlichen Korpers. Ty-
pischerweise ist die Gestalt den Beinen,
Oberkorpern, Armen und Koépfen von Men-
schen nachempfunden. Neben der mecha-
nischen Konstruktion sollen die motori-
schen Fahigkeiten und Bewegungsablaufe
des Menschen moglichst realitatsgetreu
abgebildet werden. Kinstliche Intelligenz
ermoglicht humanoiden Robotern das Er-
lernen eines breiten Spektrums an Bewe-
gungen: laufen, rennen, fangen, werfen,
transportieren und gestikulieren beschrei-
ben eine Auswahl an motorischen Fahig-
keiten. Darlber hinaus werden die Maschi-

nen vermehrt auch mit kommunikativen
Assistenzsystemen ausgestattet, um men-
schendhnliche und dialogfahige Androide
zu schaffen. Letztlich kann Kinstliche In-
telligenz auch zur Steuerung von bioni-
schen Prothesen verwendet werden. Dabei
ermoéglichen  Machine-Learning-Algorith-
men beispielsweise die beabsichtigten
Handlungen eines Menschen innerhalb von
Millisekunden von Muskelkontraktionen in
konkrete Fingerbewegungen von Handpro-
thesen zu Ubersetzen.”

ANWENDUNGEN HEUTE
UND MORGEN

O Gesundheit: Pflegeroboter unter-
stlitzen Physiotherapeuten bei der
manuellen Therapie und passen
ihre Bewegungen den jeweiligen
Patienten an.

O Sicherheit: Patrouillen bestehend aus
autonomen Drohnen und Fahrzeugen
Uiberwachen Areale und Gebaude.

O Sport: Roboterisierte Trainingsgerate
bieten direktes Feedback und Lern-
assistenz.

O Logistik: Autonome Roboter liefern
E-Commerce-Bestellungen in landli-
chen Regionen aus.

O Landwirtschaft: Ernteroboter ermit-
teln durch Bildanalyse den Reifegrad.
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GENERIEREN

Wenn Kinstliche Intelligenz etwas Neues
erschafft, kommt sie den menschlichen
Vorstellungen von Kreativitat und Innovati-
on am nachsten. Neue Problemldsungsan-
satze oder Kreationen kdnnen durch ein
KI-System beispielsweise dann generiert
werden, wenn sie in einem Datensatz ein
bestimmtes Muster erkennen und anhand
der gelernten Regeln eine neue Variation
durch die wiederholte Anwendung des
Musters erschaffen. Der bisherige Einsatz
der generierenden Kinstlichen Intelligenz
erstreckt sich nebst der bildenden Kunst
Uber weitere Sektoren von der Raumpla-
nung, der Herstellung neuer Geschmacks-
noten bis hin zur Entwicklung neuer Spra-
chen und Therapieformen.

Kunstwerke kreieren

Durch Mustererkennung von Notensatzen
kann Kinstliche Intelligenz die Musikhar-
monien eines bestimmten Komponisten
entschlisseln und mit den gelernten Re-
geln neue Musikstlicke komponieren, die
derselben musikalischen Farbung angeho-
re. Ahnliche Anwendungen finden sich bei
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den bildenden Kiinsten: Trainiert man einen
Algorithmus mit einer Datensammlung von
Bildern, kdnnen daraus neue Entwirfe von
Gemalden entstehen, die dann maschinell
gemalt bzw. schichtweise aufgetragen
werden. Das von einer Kinstlichen Intelli-
genz gezeichnete Portrat eines Manns im
Stil Rembrandts wurde als so gut befun-
den, dass das Werk innerhalb der Rem-
brandt-Werke nicht als fremdartig und ma-
schinell produziert zu erkennen war. Den
portratierten Mann hat es so jedoch nie
gegeben.’

Konzepte vorschlagen

Nebst der Gestaltung von Kunstwerken
kann Kinstliche Intelligenz auch in anderen
Sektoren flr innovative und kreierende Ta-
tigkeiten eingesetzt werden. Im Gesund-
heitsbereich konnen KI-Systeme durch
Mustererkennung Korrelationen bei Thera-
pieverlaufen herausarbeiten und darauf ba-
sierend neue, individuelle Behandlungs-
vorschlage erarbeiten. Bei Videospielen
werden Kl-Anwendungen eingesetzt, die
das individuelle Spielverhalten analysieren
und daraus kontinuierlich und in Echtzeit
neue Spielinhalte generieren. In der physi-
schen Welt hat ein Kl-Modell die neue
Sportart Speedgate - eine Mischung aus
Fussball und Rugby — erfunden. Das Kiinst-
liche Neuronale Netzwerk wurde mit Cha-
rakteristika von Uber 400 Sportarten trai-
niert und entwickelte darauf basierend
neue Spielkonzepte samt Regelwerk.”®
Beim generativen Design wird durch
Designer, Entwickler oder Ingenieure ein
gestalterisches Ziel entlang von Para-
metern wie zum Beispiel Objektgrosse,

Kostenziele und Gewicht definiert. Die
KI-Software entwickelt unter Beriicksichti-
gung der Parameter Entwurfsalternativen,
die schliesslich von Menschen ausgewahlt
und prototypisiert werden kdnnen. Die
Anwendungen reichen von leichteren Bau-
teilen in der Luft- und Raumfahrt bis zu
architektonischen Konzepten zur maxima-
len Raumausnutzung.

Deep Fakes

Ein spezifischer Anwendungsbereich von
generativer Kunstlicher Intelligenz ist die
sogenannte Deep-Fake-Technologie, bei
der Medieninhalte durch Kinstliche Neu-
ronale Netzwerke autonom erzeugt wer-
den, um Bild-, Video- oder Audioaufnahmen
zu falschen bzw. zu manipulieren. Einige
wenige reale Aufnahmen geniigen oftmals
als Basis, um innerhalb von wenigen
Sekunden komplett neue Inhalte zu
kreieren, die ohne systematische Analyse
nicht mehr von Originalen unterscheidbar
sind.” Durch Inhalte, die mit Deep-
Fake-Technologie produziert werden, kdn-
nen beispielsweise Offentliche Personen
mit gefalschten Aussagen oder Handlun-
gen diskreditiert werden, was insbeson-
dere im Kontext von demokratischen
und partizipativen Entscheidungsprozes-
sen eine Herausforderung darstellt.

ANWENDUNGEN HEUTE
UND MORGEN

©)

Kunst: Kiinstliche Neuronale Netz-
werke kénnen durch Mustererken-
nung in bestehenden Werken neue
Varianten in der bildenden Kunst und
der Musik erschaffen.

Lebensmittelindustrie: Selbstler-
nende Algorithmen kdnnen neue
Kombinationen und Formeln von
Geschmacksnoten herstellen.

Gesundheit: Kiinstliche Intelligenz
identifiziert durch Mustererkennung
Korrelationen bei Vitalwerten und
legt damit die Basis flir neue Thera-
pieformen.

Unterhaltung: Kiinstliche Neuronale
Netzwerke generieren in Computer-
spielen anhand von Spielentscheidun-
gen des Menschen neue Moglichkei-
ten fir den Fortgang des Spiels.

Pharma: Generative Chemie ermog-
licht eine effizientere Entwicklung
von Lead-Substanzen beispielsweise
fir neue Krebstherapien.

Kreativindustrie: Ganzkoper-Deep-
Fakes kénnen fir Spieldesign und
Filmgestaltung verwendet werden.

43










4
Konsequenzen




Aufbauend auf der Analyse der techno-
logischen Grundlagen sowie den unter-
schiedlichen Anwendungsbereichen der
Klnstlichen Intelligenz lassen sich sektor-
Ubergreifende Chancen fir Wirtschaft, Wis-
senschaft, Politik und Gesellschaft ableiten.
Eine der grundlegendsten Veranderungen
betrifft den Einsatz von selbstlernenden Al-
gorithmen und autonomen Computersyste-
men zur Produktivitdtssteigerung und
Verbesserung der Lebensqualitat.

Gesteigerte Effizienz

Die Kl-basierte Automatisierung von Auf-
gabenbereichen, die zuvor ausschliesslich
von menschlichen Mitarbeitenden ausge-
fihrt wurden, verspricht eine Steigerung
der Effizienz bestehender Prozesse. Anders
als bei vergangenen industriellen Revoluti-
onen betreffen diese Umwalzungen Tatig-
keiten aller Komplexitats- und Bildungsstu-
fen. Die Effizienzsteigerungen ergeben sich
primar daraus, dass repetitive Tatigkeiten
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an Kl-Systeme ausgelagert und somit 6ko-
nomische Ressourcen wie Geld und Zeit
gespart werden konnen. Die Realisierung
dieses Potenzials ist jedoch komplex und
setzt den Aufbau einer leistungsfahigen In-
frastruktur und eine hochwertige Daten-
grundlage voraus. In der Ubergangszeit
sind grosse Investitionen ndtig, um autono-
me Systeme zu entwickeln, zu trainieren,
einzuflhren und zu Uberwachen. Somit er-
scheinen die Szenarien, wonach Kl-Syste-
me bereits kurz- bis mittelfristig die Mehr-
zahl menschlicher Arbeitskrafte ersetzen,
als Uberzeichnet. Die Automatisierung von
Tatigkeiten und Berufsgruppen, die inten-
siv mit Menschen arbeiten und dazu empa-
thische Fahigkeiten bendtigen, ist bei-
spielsweise aus heutiger Perspektive nicht
absehbar. Auch komplexe Aufgaben, die ein
kontextuales Hintergrundwissen voraus-
setzen oder die auf interdisziplinaren Prob-
lemldsungen beruhen, werden voraussicht-
lich mittel- bis langfristig mehrheitlich von
Menschen ausgefthrt. Dariber hinaus zei-
gen auch wissenschaftliche Untersuchun-
gen, dass die Zusammenarbeit zwischen
Mensch und Maschine die effizienteste
Kollaborationsform darstellt.

Verbesserte Qualitat

Durch die Reduktion von menschlichen
Fehlerquellen und erhéhte Prazision kann
die Qualitét von Produkten oder Dienstleis-
tungen durch den Einsatz Kiinstlicher Intel-
ligenz verbessert werden. Dies ist nicht nur
in der Produktion relevant, wo Kl-basierte
Systeme zur stringenteren und pradiktiven
Qualitatskontrolle beitragen, sondern auch
bei Operationsrobotern, die feinmotorische

Tatigkeiten bei komplexen medizinischen
Eingriffen ausfuhren. Die prognostizierten
Qualitatsverbesserungen basieren auf der
Annahme, dass Kinstliche Intelligenz das
kognitive Leistungsniveau des Menschen
kinftig in eng begrenzten Problemfeldern
Ubertreffen wird. Ein weiterer Vorteil ergibt
sich aus der standigen Verflgbarkeit von
Kl-basierten Dienstleistungen. Gerade digi-
tale Leistungserbringungen wie die Diag-
nose von Hautkrankheiten durch mobile
Bilderkennungsprogramme oder die kom-
munikativen Assistenzsysteme in der Kun-
denbetreuung fihren zu einem verbesser-
ten Zugang, der orts- und zeitunabhéangig
gewahrleistet werden kann.

Verstarkte Personalisierung

Durch die Berlcksichtigung von bewuss-
ten und unbewussten Praferenzen sowie
individuellen Merkmalen kénnen Kl-Syste-
me einen erhdhten Grad der Personalisie-
rung erreichen. Empfehlungssysteme, die
relevante Inhalte oder Produkte vorschla-
gen, sind wie im Fall von Netflix oder Ama-
zon bereits fester Bestandteil aktueller
Geschaftsmodelle. Durch die Automatisie-
rung dieser Vorgange ist es moglich,
massgeschneiderte Produkte und Dienst-
leistungen in den Massenmarkt zu bringen.
Gerade der erfolgreiche Einsatz von perso-
nalisierten Empfehlungssystemen mit inte-
grierter Lernfahigkeit stellte in den letzten
Jahren einen entscheidenden Wett-
bewerbsvorteil dar. Laut Schatzungen er-
wirtschaftete der Grosskonzern Amazon
ein Drittel seines Gesamtumsatzes auf-
grund von personalisierten Produktemp-
fehlungen.? Kiinftig konnte die Kl-basierte

Personalisierung auch vermehrt im Ge-
sundheitsbereich Verbreitung finden, wenn
praventive Massnahmen und medizinische
Behandlungen auf die individuellen Merk-
male der Patienten abgestimmt werden.

Erhohte Sicherheit

Eine weitere Chance besteht in der Ge-
waéhrleistung und Erhéhung der menschli-
chen Sicherheit. Durch die Vermeidung von
gefahrlichen Tatigkeiten wie dem Aufspl-
ren und Entscharfen von Minen in Kriegs-
gebieten, bei denen sich Menschen hohen
Risiken aussetzen, kdnnen physische Scha-
den verhindert werden. Autonome Robo-
tiksysteme erlauben es, solche Aktivitaten
vermehrt ohne menschliche Beteiligung
auszuflhren. Im Gegensetz zu Menschen,
die beispielsweise durch Ablenkungen oder
unter Einfluss von Betaubungsmitteln Fehl-
entscheidungen treffen, haben Kl-basierte
Systeme zumindest theoretisch den Vor-
teil, sich konsequent an Vorgaben halten zu
kénnen. Im Kontext des autonomen Fah-
rens gehen die optimistischsten Schatzun-
gen von einer Reduktion der Unfalltoten
von bis zu 90% aus.®* Noch sind jedoch
zahlreiche technologische und regulatori-
sche Herausforderungen zu bewaltigen,
bevor die Zahl der Unfélle durch den Ein-
satz von selbstfahrenden Fahrzeugen sig-
nifikant reduziert werden kann.

Nicht nur in der physischen Welt kann die
Sicherheit der Bevolkerung durch den Ein-
satz von Kuinstlicher Intelligenz erhoht
werden. Auch im virtuellen Raum wie bei-
spielsweise in den sozialen Medien kdnnen
Videoerkennungssysteme  Gewaltinhalte
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identifizieren und automatisiert entfernen.
Dies fUhrt zu einer Entlastung von mensch-
lichen Mitarbeitenden, die Medieninhalte
nicht mehr langer auf Verstdsse gegen die
internen Richtlinien Uberprifen mussen.
Darliber hinaus kommen Machine-Lear-
ning-Algorithmen bei der Detektion von
Anomalien zum Einsatz, um Betrugsfalle
oder Cyberattacken aufzudecken.

Erweiterte Kreativitat

Klnstliche Intelligenz kann einen Beitrag
zur Innovationstatigkeit von Menschen
leisten. Indirekt schafft Kinstliche Intelli-
genz Raum fir menschliche Innovationen,
indem repetitive Aufgaben vermehrt aus-
gelagert werden und sich Menschen auf
kreativere Tatigkeiten fokussieren kdnnen.
Auf der anderen Seite kdnnen Kl-Systeme
neue Problemldsungsvorschlage entde-
cken, die dem Menschen bis anhin ver-
wehrt blieben. So entwickelte Deep Minds
mit dem Programm AlphaGo neuartige und
unkonventionelle Taktiken, die auch von
Grossmeistern des strategischen Brett-
spiels Uber Jahrzehnte ignoriert wurden.
Auch in anderen Bereichen wie der
Pharmazeutik, Raumplanung oder Ver-
kehrsfihrung konnen KI-Systeme unter
Einhaltung von klaren Vorgaben innovative
Problemlésungsvorschlage erarbeiten, die
die menschliche ldeenfindung und Vorstel-
lungskraft ergénzen.

Gefdrderte Produktivitat

Durch die Kl-basierte Innovation von
Produkten und Dienstleistungen kann in
Kombination mit der Automatisierung von
standardisierten Tatigkeiten die Produkti-
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vitdt ganzer Wirtschaftszweige gesteigert
werden. So geht die britische Unter-
nehmensberatungsfirma Pricewaterhouse-
Coopers nach eigenen Schatzungen davon
aus, dass bis ins Jahr 2030 die globalen
Produktivitatsgewinne durch Kinstliche
Intelligenz bis zu 15,7 Milliarden US-Dollar
betragen werden.> Auch wenn eine zuver-
lassige Schatzung der Wertschopfung
durch den Einsatz von KI-Systemen aus
heutiger Perspektive schwierig erscheint,
stehen solche Prognosen stellvertretend
fur die grosse Erwartungshaltung.

Aufgrund der Entscheidungsfahigkeit von
KI-Systemen und der Auswirkungen, die
sich daraus fliir den Menschen und seine
Umwelt ergeben, sind ethische Fragestel-
lungen von zentraler Bedeutung. Doch
nach welchen ethischen Prinzipien sollten
sich KI-Systeme entscheiden? Eine von der
Europaischen Union einberufene Experten-
gruppe hat zur Beantwortung dieser Frage
die folgenden vier Grundsatze vorgeschla-
gen: Respekt vor menschlicher Autonomie,
Nichtschaden, Gerechtigkeit und Erklar-
barkeit.° Problematisch ist jedoch, dass die
vier Grundsatze bei spezifischen Fragestel-
lungen miteinander in Konflikt stehen kon-
nen. Wie sollte ein Pflegeroboter entschei-
den, der die Autonomie eines dementen
Patienten beschneiden muisste, um ihm
seine Uberlebenswichtigen Medikamente
zu verabreichen?

Diskriminierende Entscheidungen

Die Diskriminierung von Personen oder Per-
sonengruppen bei Kl-unterstiitzten Ent-
scheidungsprozessen reprasentiert eines der
zentralen Problemfelder. Die Ungleichbe-
handlung von Individuen ohne nachvollzieh-
bare Begriindung kann beispielsweise daher
kommen, dass Korrelationen, die nicht mit
einem Kausalzusammenhang in Verbindung
stehen, falschlicherweise bei Kl-basierten
Entscheidungen bertlicksichtigt werden. Um
die Ergebnisse statistisch zu optimieren,
kénnen sich KI-Systeme zudem unter Um-
sténden zu stark an die Trainingsdatensatze
anpassen. So musste Amazon seine interne
Rekrutierungssoftware einstellen, weil diese
aufgrund der historischen Trainingsdaten
Frauen diskriminierte.” Neben der Replikati-
on von historischen Verzerrungen kann auch
die fehlende Diversitat im Entwicklerteam
einen Grund fir Diskriminierungstendenzen
darstellen, da spezifische Geschlechter, Eth-
nien oder Altersgruppen in der Entwicklung
von Kl-Systemen Uber- bzw. unterreprasen-
tiert sind. Um die Akzeptanz von Kl-basierten
Anwendungen zu steigern, ist es deshalb
zentral, diskriminierende Tendenzen friih zu
erkennen und sie durch technologische Wei-
terentwicklungen und strenge Auflagen zu
minimieren.

Intfransparente Systeme

KI-Anwendungen zur Entscheidungsfin-
dung sind mit einer doppelten Intransparenz
konfrontiert. Einerseits ist es fiir Nutzer und
Nutzerinnen nicht ersichtlich, ob bzw. wann
sie mit einem KI-System in Kontakt kom-
men. Dies gilt fir Kl-basierte Rekrutierungs-
entscheidungen, automatisierte Kreditver-
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gaben oder Chatbots zur Kundenbetreuung.
Die zweite Ebene fehlender Transparenz
betrifft die Funktionsweise der Technologie.
Die Erklarbarkeit von Kl-Systemen ist nicht
zwangslaufig gegeben, da Machine-Lear-
ning-Verfahren eine Vielzahl von Faktoren
bericksichtigen und deren Ergebnisse nicht
immer nachvollziehbar dargelegt werden
kénnen. Die Forschung kann massgeblich
dazu beitragen, die Verunsicherung in der
Bevdlkerung im Umgang mit KI-Systemen
einzudammen. Aber nicht nur die Algorith-
men selbst kdnnen intransparent sein. Fur
Unternehmen kann die Funktionsweise der
Software ein Differenzierungsmerkmal und
geistiges Eigentum darstellen. Es wird zu
verhandeln sein, inwieweit Anbieter einer
Forderung nach Transparenz zu den Mecha-
nismen hinter Produktempfehlungen und
Therapievorschlagen nachkommen werden
mussen.

Erhdhte Verunsicherung

Auch der Einsatz von kommunikativen Assis-
tenzsystemen oder Kl-gesteuerten Robotern
kann zu Verunsicherung innerhalb der Bevol-
kerung flhren. So hat der japanische Roboti-
ker Masahiro Mori bereits in den 1970er-Jah-
ren ein Phdnomen beschrieben, wonach die
Akzeptanz von Robotern und anderen tech-
nischen Objekten mit deren Menschenahn-
lichkeit zuerst stark ansteigt. Dieser Effekt
besteht jedoch nur bis zu einem gewissen
Grad. Sobald ein Roboter oder andere techni-
sche Objekte das menschliche Verhalten zu
akkurat simulieren, sinkt ihre Vertrauens-
wirdigkeit abrupt, was neben Verunsiche-
rung auch grosse Angste auslésen kann.
DarUber hinaus verbreitet sich mit dem tech-
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nologischen Fortschritt auch die Grundskep-
sis, dass man sich nicht mehr auf die Authen-
tizitdt von bestimmten Inhalten verlassen
kann. Historisch waren Bewegtbild- und Au-
dioaufnahmen sehr schwierig zu manipulie-
ren. Mit sogenannten Deep Fakes sinken je-
doch die Hurden, um gefalschte Videos oder
Telefonate zu erzeugen und damit ausge-
wahlte Zielgruppen zu erreichen und zu ma-
nipulieren. Die missbrauchliche Verwendung
von Kl-Technologien, um politische oder wirt-
schaftliche Vorteile zu erlangen, wird da-
durch zu einer zentralen Herausforderung.

Unklare Verantwortlichkeiten

Eine weitere Herausforderung besteht dar-
in, dass die Verantwortlichkeit und Haftung
beim Einsatz von KI-Anwendungen noch
weitestgehend unklar sind. Haften Arzte,
wenn sie sich auf ein medizinisches Diagno-
sesystem verlassen oder doch der Hersteller
des Kl-Systems? Gerichte haben in der Ver-
gangenheit oftmals zugunsten der Arzte
entschieden und den Anwendungen eine
ahnliche Rolle wie medizinischer Fachlitera-
tur beigemessen.’ Dies kénnte sich jedoch
andern, sobald medizinische Expertensyste-
me konstant das menschliche Leistungsni-
veau Ubersteigen. So argumentierte der
US-Forscher Atul Gawande bereits um die
Jahrtausendwende, dass menschliche Spe-
zialisten zur Rechenschaft gezogen werden
kénnten, falls sie die Hilfe von deutlich Uber-
legenen KI-Systemen nicht in Anspruch
nehmen sollten.”® Aus heutiger Perspektive
ist die ungeklarte Frage nach der Haftbar-
keit ein wesentlicher Grund, weshalb der
Einsatz von Kiinstlicher Intelligenz einen zu-
satzlichen menschlichen Entscheidungs-

schritt erfordert. Darlber hinaus fihrt die
ungeklarte Lage im Kontext der Haftbarkeit
beim Einsatz von KI-Systemen dazu, dass
die Rechtssicherheit fur Unternehmen und
Institutionen heute nicht immer gewahrleis-
tet werden kann.

Gefahrdete Privatsphére

Durch den Einsatz grosser Datenmengen
zur Verbesserung von Kl-Lernmodellen
steigt auch der Anreiz zur Anhaufung von
sensitiven Daten bei Unternehmen und 6f-
fentlichen Institutionen. Der Schutz der Pri-
vatsphare beschreibt in diesem Kontext eine
fundamentale Herausforderung, da bei-
spielsweise Kl-basierte Vorhersagen von
Krankheitsrisiken oder Berechnungen indi-
vidueller Versicherungspolicen durch selbst-
lernende Algorithmen auf personliche Daten
angewiesen sind. Ein gewisses Konfliktpo-
tenzial entsteht insbesondere dadurch, dass
viele Chancen der Kinstlichen Intelligenz
gerade eben erst durch den Einsatz person-
licher Daten realisiert werden konnen.
Deshalb wird die informationelle Selbstbe-
stimmung im Kontext der Erhebung, Spei-
cherung, Verwendung und Weitergabe von
Nutzerdaten in Zukunft an Relevanz gewin-
nen. Dabei spielen auch Konzepte wie das
Recht auf Unwissenheit eine Rolle, bei dem
Personen vor Informationen geschitzt wer-
den, die die individuell gewlinschte Lebens-
fihrung negativ beeintréachtigen kénnen -
etwa im Fall einer statistisch erhdhten
Gefahr flr eine Alzheimererkrankung, die
sich aus der Analyse individueller Daten ab-
leiten lasst. Die Regulierungen zum Schutz
der Privatsphare sind noch nicht auf das
Zeitalter der Kinstlichen Intelligenz abge-

stimmt. Dabei entstehen im Hinblick auf die
informationelle Selbstbestimmung kontinu-
ierlich neue Herausforderungen, wie bei-
spielsweise die Schwierigkeit KI-Systemen
beizubringen, verwendete Daten wieder aus
einem Lernmodell zu I16schen.

Homogene und extreme Outputs

Bei der Personalisierung von Inhalten auf
sozialen Medien oder bei Suchmaschinen
werden die Ergebnisse basierend auf ver-
gangenem Verhalten ausgewahlt. Dies fuhrt
einerseits zu sogenannten Filterblasen, in-
dem Nutzern und Nutzerinnen Informatio-
nen angezeigt werden, die ihren bisherigen
Ansichten entsprechen bzw. von ahnlichen
Nutzerprofilen geteilt werden. Dadurch re-
duziert sich die Vielfalt von Inhalten und es
sinkt die Wahrscheinlichkeit, mit abwei-
chenden Meinungen konfrontiert zu wer-
den, die die eigene Position infrage stellen
kénnten. Dasselbe gilt fir Empfehlungen
auf Musik- oder Videostreamingseiten, wo
unabhangig vom Anbieter gestltzt auf ver-
gangenheitsbasierten Datenpunkten glei-
che Empfehlungen gemacht werden. Im Fall
des Videoportals Youtube konnte zudem
nachgewiesen werden, dass Kl-Algorithmen
kontinuierlich extremere Videos auswéhlen,
um die Verweildauer zu steigern, was die
Verbreitung von Verschwdrungstheorien
und expliziten Inhalten fordert. Infolge der
Debatte hat sich das Unternehmen dazu be-
kannt, proaktiver gegen die Verbreitung ver-
botener Inhalte vorzugehen.” Ob Videoin-
halte, die gegen die Richtlinien verstossen,
automatisiert erfolgreich identifiziert und
entfernt werden kdénnen, ist heute noch
nicht gesichert.
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Handlungsfelder




TECHNISCHE
INFRASTRUKTUR
AUFBAUEN

Um das Potenzial der Kinstlichen Intelli-
genz zu erschliessen, braucht es Zugang zu
hohen Rechenleistungen und Speicher-
kapazitaten. Diese gilt es mit Blick auf die
vielfaltigen Anwendungsfelder aufzubauen
und einer Vielzahl von Akteuren und Akteu-
rinnen zur Verfligung zu stellen. Damit
moglichst vielseitige Mehrwerte entstehen,
sollte die grundlegende Kl-Infrastruktur
nicht nur grossen Technologiekonzernen,
sondern auch Organisationen wie For-
schungsinstituten, Start-ups und Nichtre-
gierungsorganisationen offenstehen. Dabei
kénnen staatliche Institutionen mit For-
schungseinrichtungen und privaten Orga-
nisationen kollaborieren, um die noétigen
finanziellen und technologischen Ressour-
cen fir die Errichtung einer &6ffentlichen
Kl-Infrastruktur  aufzubringen.  Darauf
basierend bietet sich die Mdglichkeit, in die
Inkubationsphase von innovativen Start-
ups und Spin-offs zu investieren. Dadurch
kénnten sich diese vermehrt auch gesell-
schaftlicher Herausforderungen wie Klima-
erwarmung, Bevolkerungswachstum oder
Instabilitat des Finanzsystems durch die
Entwicklung von Kl-basierten Anwen-
dungen annehmen. Durch eine Demokrati-
sierung des Zugangs haben insbesondere
auch Individuen die Moglichkeit, auf leis-
tungsfahige Tools zuzugreifen und dadurch
Unterstltzung bei Entscheidungen zu er-
halten oder die eigenen Kompetenzen und
die Produktivitat zu steigern. Gleichzeitig
wird der Wissensaustausch zwischen den
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verschiedenen Exponenten gestarkt und da-
durch die Erarbeitung innovativer Problem-
|6sungsansatze gefordert.

Dariber hinaus ist eine schnelle und zuver-
lassige Basisinfrastruktur von zentraler
Bedeutung, um KI-Systeme in Echtzeit
miteinander kommunizieren zu lassen. In
der Mobilitat oder in der medizinischen
Forschung gehort der Datenaustausch mit
minimaler Zeitverzoégerung beispielsweise
zu den Grundvoraussetzungen, um die
Sicherheit der Verkehrsteilnehmer bzw. der
Patienten zu gewahrleisten. Zu dieser
Basisinfrastruktur gehéren auch die Auf-
rechterhaltung und Weiterentwicklung der
digitalen Sicherheit im Bereich der Daten,
aber vor allem auch bei der Integritat der
zunehmend vernetzten Systeme.

DATENBANKEN
UND -STRATEGIEN
ENTWICKELN

Der Zugang zu qualitativ hochstehenden
und zeitlich aktuellen Daten ist die Grund-
lage flr den Einsatz von Kl-Systemen und
entsprechend von zentraler Bedeutung, um
Spitzenforschung im Bereich der Kinstli-
chen Intelligenz zu ermdglichen und nach-
haltige Praxisanwendungen zu entwickeln.
Heute ist der Zugriff auf strukturierte und
hochwertige Datenbanken aufgrund man-
gelnder Datenqualitat sowie durch rechtli-
che und wirtschaftliche Bestimmungen
stark eingeschrankt und fragmentiert.

Eine weitere Grundlage ist der Austausch
von Daten mit anderen Akteuren und

«Eine Plattform
fir informationelle
Selbstbestimmung

wirde uns den Zugriff
auf unsere eigenen
Daten und damit die
Kontrolle Giber deren
Verwendung
ermdglichen.»

Dirk Helbing, Professor fiir Computational
Social Science an der ETH Ziirich

Akteurinnen. Dieser setzt aber eine stabile
und vertrauenswirdige Infrastruktur vor-
aus. Nur durch eine enge Kollaboration und
Koordination zwischen Wirtschaft, Politik
und Wissenschaft kdnnen die vielseitigen
und teilweise divergierenden Interessen
der zahlreichen Akteure und Akteurinnen
aufeinander abgestimmt und gleichzeitig
Personlichkeitsrechte und die informatio-
nelle Selbstbestimmung gewahrt werden.
Der Standardisierung von Datenformaten
kommt dabei eine zentrale Bedeutung zu.
Aufgrund der dezentralen Erfassung und
Speicherung von Datensdtzen entstehen
erhebliche Unterschiede in Bezug auf de-
ren Format, Struktur und Beschriftungs-
vorgaben. Dies fuhrt oftmals zur Notwen-
digkeit von aufwendigen und teilweise
manuell durchgefiihrten Bereinigungsver-
fahren. Eine Harmonisierung der verwen-

deten Standards kénnte helfen, hochwerti-
ge Daten flr Akteure und Akteurinnen aus
Wirtschaft, Politik und Wissenschaft Uber
institutionelle und organisatorische Gren-
zen hinweg nutzbar zu machen.

EIN NEUES NARRATIV
FUR KI ENTWICKELN

Durch einen differenzierten und kritischen
Diskurs kann der Begriff der Kinstlichen
Intelligenz neu verhandelt werden. Das ak-
tuelle Verstandnis fokussiert stark auf die
Imitation von menschlichen Fahigkeiten als
Ubergeordnetes Ziel der Kiinstlichen Intelli-
genz. Dabei kristallisiert sich immer mehr
heraus, dass die meisten Kl-Systeme der
Gegenwart eher als Entscheidungsgrund-
lage und Unterstlitzung von professionel-
len Fachkraften und privaten Nutzern zum
Einsatz kommen. Eine realistischere und
sachgerechtere Definition des Kl-Begriffs
ist deshalb eine zentrale Voraussetzung,
um sicherzustellen, dass die gemeinsame
Vorstellung Gber Kinstliche Intelligenz den
realistischen  Einsatzgebieten entspre-
chend - und nicht wie bislang durch die
Imagination aus Science-Fiction-Filmen -
genahrt werden. Dies griindet auch auf der
Tatsache, dass die Art und Weise, wie
Maschinen ihr Umfeld analysieren, nicht
der menschlichen Kognition entspricht.
Durch die Neupositionierung von Kinstli-
cher Intelligenz als komplementare Syste-
me, die erganzend zu menschlichen Kom-
petenzen funktionieren, wird auch den
Angsten vorgebeugt, durch Kiinstliche
Intelligenz ersetzt werden zu kdnnen.
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BEVOLKERUNG
SENSIBILISIEREN UND
VERTRAUEN AUFBAUEN

Mit dem Einzug der Kiinstlichen Intelligenz
in den Alltag der Menschen gilt es, auch in
breiten Bevolkerungsschichten ein Ver-
standnis fur grundlegende Prinzipien und
Ubergreifende Konzepte der Kinstlichen
Intelligenz zu erlangen. Dabei geht es weni-
ger um mathematisches oder computer-
wissenschaftliches Know-how, sondern
um die Auseinandersetzung mit Themen
wie Mustererkennung, Lernfahigkeit oder
den Grenzen der Erklarbarkeit von Kl-ba-
sierten Ergebnissen. Komplementar dazu
muss auch ein Verstandnis dafir aufgebaut
werden, was Kiinstliche Intelligenz noch
nicht kann: Intuitive Problemlésungen und
assoziative Lernverfahren sind nur zwei der
Fahigkeiten, durch die sich menschliche
Tatigkeiten von den Aufgaben intelligenter
Maschinen mittel- bis langfristig abheben
werden. Des Weiteren steht die inflationare
Verwendung des Kl-Labels im Widerspruch
zum Bestreben, Transparenz und Vertrauen
zu schaffen. Ein zentraler Aspekt liegt dar-
in, die Bevolkerung im Umgang mit Kl-Sys-
temen zu sensibilisieren und sie dartiber zu
informieren, wann sie mit KI-Systemen in-
teragiert bzw. wie die dahinterstehenden
Entscheidungsprozesse funktionieren.

Ein wesentlicher Teil einer solchen Sensibi-
lisierung erfordert auch direkte Berlh-
rungspunkte und vor allem Interaktionen
von breiteren Bevdlkerungsschichten mit
klnstlich intelligenten Systemen. In Reali-
tat finden diese bereits statt, allerdings oft-
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mals ohne Bewusstsein der Nutzer. Die ak-
tive Auseinandersetzung mit lernenden
Maschinen tragt dazu bei, besser zu verste-
hen, was Kinstliche Intelligenz tatsachlich
leistet — und auch wo Grenzen bestehen,
beispielsweise beim Versuch, komplexe
Gesprachsinhalte mit einem Chatbot zu er-
ortern. In den USA wird die Bevolkerung
aktuell fur autonome Fahrzeuge sensibili-
siert, indem menschliche Lenker als Auto-
sitze verkleidet durch die Strassen fahren
und anderen Verkehrsteilnehmern so das
Bild eines Fahrzeugs vermitteln, das sicher
und ohne Mensch am Steuer navigiert. Eine
direkte Interaktion zwischen Kinstlicher
Intelligenz und dem Alltag der Bevdlkerung
wirde umgekehrt auch dazu beitragen, re-
alistische Lernumgebungen zu gestalten.
In solchen Living Labs wirden Forschung
und Produktentwicklung schneller zu
Losungen gelangen, die flr Individuen und
Gesellschaft echte Mehrwerte liefern.

BILDUNG UND KOMPE-
TENZEN AUF DAS

ZEITALTER DER KUNST-

LICHEN INTELLIGENZ
AUSRICHTEN

Der Einsatz von Klnstlicher Intelligenz wird
die Anforderungen im Arbeitsumfeld auf
mehreren Ebenen verandern. Zunachst
entstehen neue Berufsbilder, die wiederum
neue Kompetenzen erfordern. Beispiels-
weise ist vorstellbar, dass Trainer von
KI-Systemen die algorithmischen Lernpro-
zesse Uberwachen und analysieren, Inter-
preten die Ergebnisse von automatisierten

«Es ware sinnvoll, wenn man bei der
technischen Ausbildung Problemstellungen
im Bereich der Kl auch vermehrt aus einer
ethischen und politischen Perspektive
betrachtet. »

Gabriel Krummenacher, PhD in Machine Learning und
Lead Data Scientist bei Zlhlke Engineering AG

Entscheidungssystemen erklaren oder
Ethiker die Richtlinien fur Kl-basierte Pro-
zesse definieren. Es bleibt jedoch festzu-
halten, dass niemand heute weiss, wie die
Berufe der Zukunft im Detail aussehen
werden. Klar ist jedoch, dass die erforderli-
chen Kompetenzen massgeblich durch Agi-
litdt und Anpassungsfahigkeit bestimmt
werden, was insbesondere die Relevanz ei-
ner begleitenden Weiterbildung in samtli-
chen Lebensabschnitten erhoht. Darilber
hinaus werden kinstlich intelligente Syste-
me zu einer fortschreitenden Personalisie-
rung und Virtualisierung der Wissensver-
mittlung beitragen. Dabei gilt es neue
Impulse aus dem sogenannten Educati-
on-Tech-Sektor aufzunehmen und dadurch
auf allen Bildungsebenen von Grund- bis zu
Hochschulen und unternehmensspezifi-
schen Weiterbildungen virtuelle, situative
und personalisierte  Wissensvermittlung
voranzutreiben. Dies wird auch die raumli-
che Organisation von Bildungseinrichtun-
gen massgeblich beeinflussen: Klassische
Hoérsale fir Hunderte von Zuhdrern dirften
zugunsten von digitalen Vermittlungsfor-

maten an Bedeutung verlieren. Gleichzeitig
wird der personliche Austausch in kleinen
Gruppen an Relevanz gewinnen. Im Fokus
neuer Ldsungen werden entsprechend
Schnittstellen zwischen digitalen und per-
sonlichen Vermittlungsformaten stehen.
Letztlich sollten ethische Fragestellungen
im Hinblick auf die gesellschaftlichen Aus-
wirkungen von KI-Systemen vermehrt in
die technische Ausbildung von Program-
mierern und Systementwicklern mitein-
fliessen.

POSITIONIERUNG IM
INTERNATIONALEN
WETTBEWERB STARKEN

Kinstliche Intelligenz ist langst zu einem
zentralen Wirtschaftstreiber geworden.
Entsprechend ist die Qualitdat von For-
schung und Entwicklung auf dem Gebiet
der Kinstlichen Intelligenz ein Differenzie-
rungsfaktor in der globalen, digitalen Welt
geworden. China strebt mit einer enormen
Dynamik und hohen Investitionen um die
Vormachtstellung als erste internationale




KlI-Supermacht — neben den USA. Innerhalb
dieses Wettlaufs geht es nicht allein um
marktwirtschaftliche Dominanz. Gerade
hinsichtlich der unterschiedlichen Werte-
systeme einer noch immer liberalen Markt-
wirtschaft in den USA und dem autokra-
tischen System Chinas werden sich die
Potenziale der Kinstlichen Intelligenz zu-
nehmend auch auf die gesellschaftlichen
Strukturen auswirken. Um im internationa-
len Wettbewerb relevant zu bleiben, kann
der SchlUssel darin liegen, sich auf ein be-
stimmtes Teilgebiet der Kinstlichen Intelli-
genz zu fokussieren und dadurch Doppel-
spurigkeiten zu vermeiden. Kein Standort
kann an allen Fronten der Kl-Forschung
eine weltweite Spitzenposition einnehmen.
Ein klarer Fokus erlaubt es, die bendtigten
Krafte aus Politik, Wirtschaft und Wissen-
schaft zu bindeln. Verschiedene Faktoren
wie wirtschaftliche Voraussetzungen, sys-
temische Unterschiede oder die spezifische
Akzeptanz in der Bevdlkerung bestimmen
dabei, welches Teilgebiet fur den jeweiligen
Standort infrage kommt. Sobald der Fokus
auf ein spezifisches Teilgebiet gelegt wurde,
kénnen gezielt Fachkrafte aus den relevan-
ten Bereichen rekrutiert und langfristig an
den Standort gebunden werden. Experten
im Bereich der Kinstlichen Intelligenz sind
umkampft. Deshalb gilt es insbesondere die
Rahmenbedingungen und Migrationsbe-
stimmungen fir Experten kritisch zu Uber-
prifen, um die eingeschlagene Kl-Strategie
mit der noétigen Konsequenz voranzutrei-
ben. Die Rolle von Europa und der Schweiz
kann in dieser Suche nach einer Positionie-
rung darin liegen, einen dritten Weg fir die
Nutzung von Kinstlicher Intelligenz aufzu-
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zeigen, der neben der technischen Exzellenz
den gesellschaftlichen Nutzen ins Zentrum
rtickt, ohne die Grund- und Menschenrech-
te infrage zu stellen. Gerade mit Blick auf
den verstarkten Kl-Forschungsfokus, ab-
seits des Big-Data-Ansatzes aus kleinen Da-
tenmengen intelligente Entscheidungen ab-
zuleiten, ergibt sich eine klare Chance, um
auch ohne Zugang zu grossen Absatzmark-
ten mit Hunderten Millionen Menschen wie
den USA oder China weiterhin international
eine fihrende Rolle einzunehmen.

GESELLSCHAFTLICHE
UND ETHISCHE
GRUNDLAGEN KLAREN

Der Einsatz von intelligenten Algorithmen
zur Aufbereitung von Informationen oder
zur Segmentierung von Kunden und Kun-
dinnen legt die Basis flir neue Geschafts-
modelle und Organisationsformen. Bei-
spielsweise  ermdglichen  dynamische
Preise, flexibel auf variierende Marktgege-
benheiten zu reagieren, sie bringen aber
auch Herausforderungen mit sich, wie die
Diskriminierung einzelner Bevolkerungs-
gruppen als Folge von verzerrten Datensat-
zen, die als Lerngrundlage eingesetzt wer-
den. Um diese Risiken zu limitieren oder
einzugrenzen, wachst die Notwendigkeit
flr ethische Grundlagen. Aktuell entwi-
ckeln offentliche und Non-Profit-Organisa-
tionen, aber auch kommerzielle Unterneh-
men Chartas als Basis fiir den Umgang mit
datenbasierten oder Kl-gestitzten Ge-
schaftsmodellen. Diese betreffen Fragen
des Datenbesitzes, der je nachdem, ob die
Daten individuell oder kollektiv ausgewer-

tet werden, unterschiedlich ausfallen kann.
Des Weiteren werden Fragen, wie und ob
die Entscheidungsmechanismen von Algo-
rithmen transparent zugénglich gemacht
werden sollen, gekléart. Im grdsseren Bild
betreffen diese gesellschaftlichen Grundla-
gen nicht allein Experten und Organisatio-
nen, es braucht auch einen gesellschaft-
lichen Konsens darlber, wo und wie
klnstlich intelligente Systeme tatsachlich
wiinschenswert sind. Im Zentrum der
ethischen Grundlagen stehen Transparenz,
Gleichberechtigung, Sicherheit und Selbst-
bestimmung. Dazu missen die Akteure und
Akteurinnen aus Wirtschaft, Politik und
Wissenschaft gemeinsame Richtlinien und
Standards erarbeiten, die auch die lokalen
kulturellen Umstéande berlcksichtigen. Der
Diskurs sollte auch sensible Themen wie die
Etablierung einer neuen Fehlerkultur im
Umgang mit Kl-basierten Fehlleistungen
aufnehmen. Durch die Entscheidungs-
fahigkeit von KI-Systemen entsteht die
Gefahr, dass Menschen psychische oder
physische Schaden davontragen, ohne
dass eine Person dafur verantwortlich
gemacht werden kann. Dies ist bei auto-
matisierten Rekrutierungsentscheidungen

ebenso relevant wie im Kontext der teil-
autonomen Steuerung von Fahrzeugen im
Strassenverkehr. Juristische Fragen nach
der Haftung und Verantwortlichkeit bei
Kl-basierten Fehlern sollten deshalb frih-
zeitig in den gesellschaftlichen Diskurs
aufgenommen werden.

Mit Blick auf eine allfallige weitere signifi-
kante Zunahme der Leistungsfahigkeit
Kinstlicher Intelligenz fordern Experten flr
eine fernere Zukunft umgekehrt auch
Grundrechte flr Kinstliche Intelligenz,
wenn sich diese den Verhaltensweisen
eines Menschen weiter annahern sollte.
Aus heutiger Sicht ist dies noch in weiter
Ferne; als Teil der grundsatzlichen Aus-
einandersetzung bei der Suche danach,
was Menschen auszeichnet, sind solche
Gedankenspiele jedoch hilfreich.

OKOSYSTEME
AUFBAUEN

Mit Blick auf die vielfaltigen Chancen und
komplexen Herausforderungen der daten-
und Kl-basierten Welt ist es naheliegend,
dass eine Ubergreifende Zusammenarbeit

«Die Verzahnung zwischen Industrie und
Akademie ist extrem wichtig, um einen
KI-Standort international konkurrenzféhig
zu machen.»

Thomas Hofmann, Professor flir Machine Learning an der ETH Zirich
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zwingend ist, um Potenziale zu stérken und
Risiken zu limitieren. Die Schaffung von
transdisziplinaren und breit abgestlitzten
Netzwerken ist entscheidend, um die Posi-
tion von Wirtschafts- und Forschungs-
standorten der Kinstlichen Intelligenz zu
starken. Die geografische Nahe zwischen
den Akteuren und Akteurinnen aus Politik,
Wirtschaft und Wissenschaft kann dabei
ein Vorteil sein, um Cluster mit KI-Fokus zu
bilden und von der vielseitigen Expertise zu
profitieren. Eine branchenubergreifende
Zusammenarbeit wird flr die Mehrheit
aller Sektoren und Clusters zur Grundlage,
nicht nur wenn es um die Entwicklung von
digitalen oder Kl-basierten Lésungen geht,
sondern gerade um dem viel geforderten
Wunsch einer echten Kundenzentrierung
gerecht zu werden. Das bessere Verstand-
nis der individuellen Bedurfnisse tragt dazu
bei, diese neuen Netzwerke besser aufzu-
bauen und sie zu orchestrieren. Gleichzei-
tig steigt die Komplexitat dieser Vorhaben,
da mit dem Fokus auf individuelle Bedtirf-
nisse auch keine vorgegebenen, sondern
spezifische und vor allem flexible Koopera-
tionen zur Voraussetzung werden. Entspre-
chende KI-Okosysteme stellen Organisa-
tionen vor eine Vielzahl von Heraus-
forderungen - von der Identifizierung der
relevanten kinftigen BedUlrfnisse, die als
Grundlage fir die Partnerschaften dienen,
bis zur Gestaltung der daten- und tenden-
ziell echtzeitbasierten Strukturen. Inner-
halb dieser dynamischen Netzwerke gilt es
sich zu positionieren und Geschaftsmodel-
le zu definieren. Vor allem aber erfordern
agile Netzwerke mehr denn je eine lang-
fristige Perspektive als Fluchtpunkt — und
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einen Orchestrator mit Verantwortung flr
einheitliche Zielvorgaben.

NEUE AUFGABEN FUR
DIE OFFENTLICHE
HAND DEFINIEREN

Die durch den Einsatz von Kunstlicher Intel-
ligenz veranderten Rahmenbedingungen
bestimmen auch die Aufgaben von offentli-
chen Institutionen. Eine systematische und
frihzeitige Auseinandersetzung mit den
moglichen Auspragungen, Chancen und
Herausforderungen wird zur Grundvoraus-
setzung flr Politik und Verwaltung von Ge-
meinden bis auf Bundesebene. Dies legt die
Basis flr eine smarte Regulierung, die
wichtige Themen aufgreift, bevor diese den
Alltag der Blrgerinnen und Blrger mass-
geblich beeinflussen. Damit kénnen Kkriti-
sche Themen auch in einen Offentlichen
Dialog gebracht werden, was einer punktu-
ellen und einseitigen Reaktion vorgreift. Der
Ubergang in eine Kl-basierte Wirtschaft
und Gesellschaft hat dabei aber noch wei-
tere Auswirkungen auf die regulatorischen
Prozesse. Grundsatzlich ist davon auszuge-
hen, dass die Vielfalt von Losungsansatzen
von Arbeits- bis zu Geschéafsmodellen signi-
fikant zunehmen wird. Die daraus resultie-
rende Komplexitat erschwert die Steuerung
durch traditionelle Kontrollmechanismen,
weil sich die hohe Dynamik und die vielfalti-
gen Folgen kaum mehr durch einige wenige
Richtlinien handhaben lassen werden. Ob-
schon ein Aufstocken des Leistungsvolu-
mens eine naheliegende Ldsung scheint,
dirfte sie der Realitat nicht gerecht wer-
den. Die Antwort auf die Komplexitat und

«Die Regulierung kann zurzeit nicht mit
der KlI-Entwicklung Schritt halten.
Deshalb ist es sinnvoll, kontrolliert zu
experimentieren und erst dann
entsprechende Gesetze zu erlassen.»

Jana Koehler, Informatikprofessorin und wiss.-techn.

Geschaftsfihrerin des Deutschen Forschungszentrums fiir Kl

Vielfalt der digitalen oder Kl-basierten Welt
ist deshalb notwendigerweise, die Spielrau-
me flr neue Ldsungen zu erweitern und
diese dennoch mit klaren Grenzen und
Werterichtlinien zu definieren. In diesem
Sinn kénnten Unternehmen mit Politik und
Wissenschaft unter Einbezug der Zivilge-
sellschaft vermehrt gestaltende rechtliche
Geféasse schaffen, in denen unter strenger
Beaufsichtigung kontrolliert experimentiert
wird, um erste Erfahrungen zu sammeln
und darauf basierend entsprechende Ge-
setze und Verordnungen zu erlassen. Aus
regulatorischer Perspektive wird eine wei-
tere Aufgabe darin bestehen, Transparenz
hinter den Entscheidungsprozessen von
Kl-Systemen zu gewahrleisten und gleich-
zeitig das geistige Eigentum von Firmen zu
schitzen. Falls von Firmen verlangt wird,
ihre Algorithmen offenzulegen, kann dies
zu einer Hemmung der Innovationskraft
fUhren, da sich der Aufwand fir die For-
schung und Entwicklung von Kl-Systemen
langfristig nicht mehr auszahlt. Dies wiirde
der Idee, vielfdltige LOsungsansatzen zu

schaffen und flr breite Bevdlkerungs-
schichten Mehrwerte zu generieren, entge-
genlaufen. Praxistaugliche regulatorische
Antworten zu diesem Spannungsfeld kon-
nen deshalb einen entscheidenden Stand-
ortvorteil darstellen.

Aufgrund der globalen Dimensionen des
Einsatzes von Kuinstlicher Intelligenz kann
eine wirksame Regulierung theoretisch nur
teilweise lokal erfolgen. Ubergreifende und
supranationale Strukturen gewinnen ent-
sprechend an Bedeutung, unterliegen aber
denselben Limitationen im Umgang mit
Komplexitat, die sich in einem globalen
Kontext noch weiter akzentuieren. Folglich
wachst vor allem die Bedeutung von natio-
nalen und regionalen Regelwerken und
Richtlinien als Vorlage fiir eine Ubertra-
gung in groéssere geografische Dimensio-
nen. Den Gemeinden und Kantonen kommt
eine zentrale Rolle zu, um als Gestalter in
der Bestimmung von Richtlinien und Ver-
haltensweisen im Umgang mit Kinstlicher
Intelligenz eine Vorreiterrolle einzunehmen.
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THINK TANK W.I.R.E.

W.I.R.E. ist ein fUhrender interdisziplinarer Think Tank, der sich seit rund zehn
Jahren mit globalen Entwicklungen in Wirtschaft, Wissenschaft und Gesell-
schaft beschaftigt. Im Fokus des Schweizer Denklabors stehen die frihe
Erkennung neuer Trends und deren Ubersetzung in strategische Landkarten
und Handlungsfelder fir Unternehmen und 6ffentliche Institutionen.

An der Schnittstelle zwischen Wissenschaft und Praxis zeichnet sich W.I.R.E.
durch eine kritische Denkhaltung und politische Neutralitat aus. Thematische
Schwerpunkte betreffen die digitale Wirtschaft, gesellschaftliche Innovation
und die Férderung der Zukunftsfahigkeit. Dabei stellt der Think Tank seine
Expertise in den Dienst von Offentlichkeit, Unternehmen und Behdrden - von
Life Sciences, Finanzdienstleistern und Medien bis hin zu Food und Industrie.

Die zwei- und dreidimensionale Wissensvermittlung von W.I.R.E. zeichnet sich
durch die Verbindung von Inhalt und Form sowie einen hohen Anspruch an
Asthetik und Design aus. Der Think Tank verfiigt (iber ein internationales Netz-

werk aus Experten, Vordenkern und Entscheidungstragern.

www.thewire.ch
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AMT FUR WIRTSCHAFT UND ARBEIT KANTON ZURICH - STANDORTFORDERUNG

Die Standortforderung ist Ansprechpartnerin bei Fragen zur Firmengrindung
und Standortwahl. Zwecks Starkung zukunftsweisender Wirtschaftszweige
wie Cleantech, Finance, Life Sciences, Kreativwirtschaft, Informations- und
Kommunikationstechnologie fordert sie die Vernetzung von Unternehmen und
Institutionen entlang der Wertschépfungskette im Raum Zurich. Die Standort-
forderung ist aber auch Anlaufstelle fiir Anliegen von ansassigen Unternehmen
oder bei Bewilligungsfragen. Ausserdem engagiert sie sich fir die administra-
tive Entlastung der Unternehmen.

Kurz: Die Standortférderung begleitet, beschleunigt und vernetzt als
Bindeglied zwischen Wirtschaft und 6ffentlicher Verwaltung.

www.standort.zh.ch
www.zh.ch/standort [ab Mai 2020]
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Philosophieprofessorin und Fellow der Digital Society Initiative
der Universitat Zurich
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RAPHAEL VON THIESSEN

Raphael von Thiessen ist Projektleiter und Researcher bei W.I.R.E. und analy-
siert im Rahmen von strategischen Projekten den Einfluss von Trends und
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Das Zeitalter der Kiinstlichen Intelligenz kiindigt sich an. Was lange Zeit
von Science-Fiction-Autoren vorgezeichnet wurde, scheint heute Reali-
tat zu werden: Intelligente und lernende Maschinen, die im Umfeld von
Banken bis zur Medizin selbststandig Aufgabenstellungen I6sen und den
Menschen anstrengende Aufgaben abnehmen. Doch der Ausblick ist
nicht nur optimistisch. Skeptische Stimmen beflrchten die baldige
Machtlbernahme einer Superintelligenz, Massenarbeitslosigkeit oder die
Dystopie eines digitalen Uberwachungsstaats.

Schnelle Fortschritte und grosse Ankindigungen erhdhen aktuell die
Komplexitat: Die Ubersicht zu behalten und das reale Potenzial von
kinstlichen intelligenten Systemen einzuschatzen wird schwieriger. In
dieser Situation sind kritisches Denken und eine ganzheitliche Perspekti-
ve auf den technologischen Wandel wichtiger denn je. Doch welche
Chancen bietet Kiinstliche Intelligenz tatsachlich? Welche Versprechun-
gen der Kinstlichen Intelligenz sind Hypes, auf welche gilt es sich vor-
zubereiten? Was sind die Risiken, die autonome Entscheidungs- oder
Steuerungssysteme mit sich bringen? Und welche strategischen Hand-
lungsfelder ergeben sich daraus flr Unternehmen, die Wissenschaft,
aber auch fir Politik und Verwaltungen?

Um diese Fragen zu beantworten, braucht es ein differenziertes Ver-
standnis der technischen Grundlagen und das Ableiten von mittel- bis
langfristigen Folgen fir Unternehmen, Blrger und die Gesellschaft. Der
Think Tank W.I.R.E. hat sich in Zusammenarbeit mit dem Amt fur Wirt-
schaft und Arbeit des Kantons Zirich mit der Zukunft der Kinstlichen
Intelligenz auseinandergesetzt. Im Rahmen dieser Arbeit wird aufgezeigt,
warum lernende Maschinen Teil unseres Alltags werden, welchen Nut-
zen, aber auch welche Herausforderungen smarte Maschinen fir Wirt-
schaft und Gesellschaft bringen. Und es wird gezeigt, dass auch kinftig
keine Terminator-Roboter zu erwarten sind, sondern dass die Kiinstliche
Intelligenz fundamental auf die menschliche angewiesen ist.
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